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РЕФЕРАТ

Квалiфiкацiйна робота мiстить: 69 стор., 21 рисунки, 52 таблиць, 10

джерел.

У данiй роботi дослiджуються данi про якiсть та цiну земель в

Українi. Метою дослiдження є аналiз якостi та побудова прогнозу цiни

землi використовуючи рiзнi фактори. Для цього викориристовувалися

математичнi методи аналiзу, моделi регресiї та моделi класифiкацiї. В

ходi дослiдження було розглянуто основнi пiдходи до методiв

математичного аналiзу, до побудови регресiйних моделей, зокрема

лiнiйної,полiномiальної,лассо та дерев з градiєнтним пiдсиленням, а

також методи класифiкацiї. Було виявлено основнi залежностi мiж

ознаками у наборi даних, здiснено попередню обробку даних та

протестовано декiлька моделей, щоб знайти ту, яка працює найкраще. За

допомогою моделей був побудований прогноз цiни землi та класифiкацiя

по рiзним факторам.

МАТЕМАТЕМАТИЧНI МЕТОДИ АНАЛIЗУ, ВIЗУАЛIЗАЦIЯ ,

РЕГРЕСIЯ, КЛАСИФIКАЦIЯ
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ABSTRACT

Qualification work contains: 69 pages, 21 figures, 52 tables, 10 sources.

This work analyzes data on the quality and price of land in Ukraine.

The purpose of the study is to analyze the quality and build a forecast of

land prices using various factors. For this purpose, mathematical methods of

analysis, regression models and classification models were used. In the course

of the study, the main approaches to mathematical analysis methods, to the

construction of regression models, in particular linear, polynomial, lasso and

gradient-boosted trees, as well as classification methods were considered. The

main dependencies between the features in the dataset were identified, data

preprocessing was performed, and several models were tested to find the one

that workes best. The models were used to predict the price of land and classify

it by various factors.

MATHEMATICAL METHODS OF ANALYSIS, VISUALIZATION,

REGRESSION, CLASSIFICATION
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ВСТУП

Актуальнiсть дослiдження. Економiка України значною мiрою

залежить вiд сiльського господарства, тому для фермерiв та агробiзнесу

вкрай важливо мати доступ до прогнозiв якостi та цiни землi. Ця

iнформацiя дозволяє їм приймати обґрунтованi рiшення щодо придбання

землi, планування посiвiв та розподiлу ресурсiв. Оцiнки якостi та цiни

землi можуть допомогти державним органам визначити територiї з

високим потенцiалом розвитку, а також тi, що потребують збереження з

екологiчних причин. Розумiючи фактори, якi впливають на якiсть землi,

iнвестори можуть приймати стратегiчнi рiшення та визначати потенцiйно

вигiднi iнвестицiйнi можливостi на українському ринку землi. Поточний,

2023 рiк, робить це дослiдження ще бiльш актуальним, прогнозування

якостi та цiни землi може вiдiграти важливу роль у вiдновленнi

економiки України, сприяючи зростанню в ключових секторах.

Метою дослiдження є аналiз якостi та побудова прогнозу цiни

землi використовуючи рiзнi фактори. Для досягнення цiєї мети необхiдно

вирiшити наступнi завдання:

1) Вивчити основнi пiдходи до побудови регресiйних моделей;

2) Проаналiзувати наданi данi та виконати попередню обробку

даних;

3) Провести аналiз даних за допомогою статистичних показникiв та

виконати розвiдувальний аналiз даних;

4) Пiдiбрати та побудувати моделi, оцiнити їх ефективнiсть.

Об’єктом дослiдження є данi, що стосуються якостi та цiни землi в

Українi.

Предметом дослiдження є регресiйнi моделi для прогнозування

якостi та цiни землi.

При розв’язаннi поставлених завдань використовувались такi

методи дослiдження: методи машинного навчання, методи математичної
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статистики.

Практичне значення полягає в тому, що воно здатне надати

iнформацiю для прийняття рiшень зацiкавленими сторонами, що в

кiнцевому пiдсумку призведе до бiльш ефективного землекористування,

розподiлу ресурсiв та сталого розвитку.

Апробацiя результатiв та публiкацiї. Результати дослiдження

частково були представленi на XXII Науково-практичнiй конференцiї

студентiв, аспiрантiв та молодих вчених «Теоретичнi i прикладнi

проблеми фiзики, математики та iнформатики» (11 травня 2023р., м.

Київ).
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1 АНАЛIЗ ДАНИХ ЗА ДОПОМОГОЮ СТАТИСТИЧНИХ

ПОКАЗНИКIВ ТА ДОСЛIДНИЦЬКИЙ АНАЛIЗ ДАНИХ

1.1 Аналiз даних за допомогою статистичних показникiв

У цьому роздiлi буде проведений комплексний статистичний аналiз

набору даних, використовуючи рiзнi статистичнi показники, такi як

середнє значення, стандартне вiдхилення, дисперсiя, асиметрiя та

коефiцiєнт ексцесу. Цi показники допоможуть зрозумiти основнi

закономiрностi та розподiли даних, що матиме вирiшальне значення для

побудови моделi прогнозування якостi та цiни землi.

Cереднє значення [1] - мiра центральної тенденцiї, яка представляє

середнє значення набору чисел. Середнє значення може бути корисним

представленням набору даних, коли данi приблизно симетричнi i не

мають екстремальних вiдхилень.

𝑋 =
∑︀𝑛

𝑖=1 𝑥𝑖

𝑛

Дисперсiя [1] - мiра розсiювання, яка кiлькiсно виражає вiдхилення

окремих точок вiд середнього значення. Вона допомагає зрозумiти ступiнь

варiацiї.

𝜎2 =
∑︀𝑛

𝑖=1(𝑥𝑖−𝑥)2

𝑛−1

Середньоквадратичне вiдхилення[1] використовується для оцiнки

розкиду даних i визначення ступеня варiацiї в наборi даних. Мале

стандартне вiдхилення вказує на те, що точки даних близькi до

середнього значення, тодi як велике стандартне вiдхилення вказує на те,

що точки даних бiльш розкиданi.

𝜎 =
√︁∑︀𝑛

𝑖=1(𝑥𝑖−𝑥)2

𝑛−1

Асиметрiя [2] - мiра асиметрiї або вiдсутностi симетрiї в розподiлi

набору даних. Це спосiб кiлькiсно оцiнити, наскiльки розподiл точок даних

вiдхиляється вiд iдеально симетричної, вiдомої як нормальний розподiл.

Асиметрiя допомагає визначити, чи є точки даних бiльш сконцентрованими
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з одного боку вiд середнього значення порiвняно з iншим.

𝛾 =
∑︀𝑛

𝑖=1(𝑥𝑖−𝑥)3

(𝑛−1)𝜎3

Значення асиметрiї можна iнтерпретувати наступним чином:

– Якщо асиметрiя = 0, то розподiл симетричний навколо середнього

значення.

– Якщо асиметрiя > 0, розподiл є позитивно асиметричним або

правостороннiм, що означає, що точки даних бiльше сконцентрованi з

лiвого боку вiд середнього значення, а з правого боку є довший хвiст.

– Якщо асиметрiя < 0, розподiл є негативно асиметричним або

лiвостороннiм, що означає, що точки даних бiльше зосередженi з правого

боку вiд середнього значення, а з лiвого боку є довший хвiст.

Коефiцiєнт ексцессу [2] - мiра, яка описує форму розподiлу

ймовiрностей, зокрема, з точки зору його хвостiв i пiкiв. Вiн дає уявлення

про хвостатiсть i концентрацiю точок даних навколо середнього значення.

Коефiцiєнт ексцессу використовується разом з асиметрiєю, щоб надати

бiльш повне розумiння форми розподiлу.

𝛽 =
∑︀𝑛

𝑖=1(𝑥𝑖−𝑥)4

𝑛𝜎4

Значення коефiцiєнту ексцессу можна iнтерпретувати наступним

чином:

– Якщо коефiцiєнт ексцессу = 0, то розподiл має такий самий

коефiцiєнт ексцессу, як i нормальний розподiл (мезокуртичний).

– Якщо коефiцiєнт ексцессу > 0, то розподiл має бiльш важкi

хвости i бiльш загострену середину порiвняно з нормальним розподiлом.

Це означає, що iснує бiльша ймовiрнiсть екстремальних значень у наборi

даних.

– Якщо коефiцiєнт ексцессу < 0, розподiл має легшi хвости i

пласкiший пiк. Це означає, що екстремальнi значення менш ймовiрнi в

наборi даних.

Я провiв аналiз даних щодо цiни за гектар у рiзних регiонах, метою

було знайти середню цiну за гектар та вiдповiдне стандартне вiдхилення.

Отриманi результати представленi у таблицях 1.1 - 1.5 нижче :
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Таблиця 1.1 – Захiдна Україна

Oblast Mean price per hectare Standard deviation

Львiвська 12928 13525

Тернопiльська 22629 14727

Iвано-Франкiвська 13584 14970

Волинська 16720 11337

Рiвненська 11121 11784

Хмельницька 22657 14644

Чернiвецька 25933 19676

Закарпатська 19139 14547

Таблиця 1.2 – Центральна Україна

Oblast Mean price per hectare Standard deviation

Вiнницька 21583 13929

Днiпропетровська 25519 10892

Кiровоградська 27460 10060

Полтавська 24511 13251

Черкаська 25976 14083

Таблиця 1.3 – Пiвнiчна Україна

Oblast Mean price per hectare Standard deviation

Житомирська 16181 12430

Київська 16463 14608

Чернiгiвська 17058 10635

Сумська 17652 12232
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Таблиця 1.4 – Пiвденна Україна

Oblast Mean price per hectare Standard deviation

Запорiзька 20574 16630

Херсонська 22249 6668

Одеська 25636 10715

Таблиця 1.5 – Схiдна Україна

Oblast Mean price per hectare Standard deviation

Харкiвська 27635 10450

Донецька 24281 11284

Луганська 24700 10497

Центральний та схiдний регiони мають тенденцiю до вищих

середнiх цiн за гектар порiвняно iз захiдними та пiвнiчними регiонами. Це

може свiдчити про такi фактори, як краща якiсть ґрунту, доступнiсть

iнфраструктури або близькiсть до мiських центрiв, якi роблять землю в

цих регiонах бiльш цiнною. Високе середньоквадратичне вiдхилення

свiдчить про широкий дiапазон цiн, що, можливо, пов’язано з рiзним

набором характеристик землi, таких як якiсть ґрунту, топографiя або

землекористування, в межах регiону. I навпаки, низьке

середньоквадратичне вiдхилення вказує на бiльшу узгодженiсть цiн на

землю, що може бути результатом бiльш однорiдних характеристик землi

або схожих ринкових умов.

Для подальшого аналiзу, щоб краще зрозумiти нюанси здоров’я

посiвiв на дослiджуванiй територiї, важливо заглибитися в дисперсiю та

середнє значення NDVI(оцiнка щiльностi рослинностi) за роками, що

продемонстровано у таблицi 1.6 :
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Таблиця 1.6 – Оцiнка щiльностi рослинностi 2019 - 2021

NDVI Mean NDVI Varience

NDVI 2019 6.15 0.55

NDVI 2020 6.1 0.66

NDVI 2021 5.51 0.43

Значення NDVI демонструють незначну тенденцiю до зниження.

Дисперсiя, яка вимiрює розкид набору даних є найвищою у 2020 роцi, що

свiдчить про те, що значення NDVI у цьому роцi були бiльш

варiабельними порiвняно з iншими роками. Це свiдчить про те, що у 2020

роцi спостерiгався вищий рiвень мiнливостi стану посiвiв або густоти

рослинностi.

Щоб отримати бiльш повну картину, давайте заглибимося в

характеристику якостi землi - Бонiтет, дослiдивши його коефiцiєнт

ексцессу у рiзних регiонах. Аналiз коефiцiєнту ексцессу для змiнної

бонiтету у таблицях 1.7 - 1.11 в рiзних регiонах дає змогу отримати

уявлення про розподiл якостi земель в Українi.

Таблиця 1.7 – Захiдна Україна

Oblast Bonitet Kurtosis

Львiвська 7.891288415318289

Тернопiльська -0.07071763749042663

Iвано-Франкiвська -1.0441687481930388

Волинська 0.7492502953704688

Рiвненська -0.34530825491716505

Хмельницька 9.421250008462325

Чернiвецька 15.529784184358002

Закарпатська 26.39423186249139
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Таблиця 1.8 – Центральна Україна

Oblast Bonitet Kurtosis

Вiнницька 8.366586284543393

Днiпропетровська 26.745244962666156

Кiровоградська 28.67725701507058

Полтавська 8.90185428834715

Черкаська 12.051490266407942

Таблиця 1.9 – Пiвнiчна Україна

Oblast Bonitet Kurtosis

Житомирська -0.8763696159131685

Київська 2.9557131120447764

Чернiгiвська -0.9961644267570349

Сумська 4.301425457333816

Таблиця 1.10 – Пiвденна Україна

Oblast Bonitet Kurtosis

Запорiзька 27.54727360110995

Херсонська 40.328607083311574

Одеська 33.99881751466644
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Таблиця 1.11 – Схiдна Україна

Oblast Bonitet Kurtosis

Харкiвська 26.25892709413327

Донецька 104.73153160839585

Луганська 84.00689859650566

У Захiднiй Українi коефiцiєнту ексцессу значно варiює мiж

областями, що свiдчить про рiзноманiтнi форми розподiлу. Деякi областi,

такi як Львiвська та Хмельницька, демонструють високий коефiцiєнт

ексцессу, що вказує на лептоподiбний розподiл, який має екстремальнi

значення, що вказує на потенцiйнi територiї з надзвичайно високою або

низькою якiстю земель. З iншого боку, вiд’ємний коефiцiєнт ексцессу у

таких областях, як Тернопiльська та Iвано-Франкiвська, вказує на

платокуртичний розподiл, що означає ширший розподiл i менше

екстремальних значень якостi земель, а отже, бiльш рiвномiрну якiсть

земель.

Подiбнi патерни з рiзним коефiцiєнтом ексцессу можна спостерiгати

в Центральнiй, Пiвнiчнiй та Пiвденнiй Українi. Однак, варто вiдзначити

високi значення коефiцiєнту ексцессу на пiвднi та сходi України, особливо

в Донецькiй та Луганськiй областях. Цi областi демонструють надзвичайно

високi значення коефiцiєнту ексцессу, що свiдчить про наявнiсть значних

вiдхилень у якостi земель, якi можуть бути зумовленi рiзними факторами,

такими як рiзна родючiсть ґрунтiв або практика землекористування.

Загалом, аналiз коефiцiєнта ексцессу бонiтета в рiзних регiонах

України дає цiнне розумiння розподiлу якостi земель в Українi. Вiн

виявляє регiони з потенцiйними вiдхиленнями, якi можуть стати об’єктом

подальших спецiальних стратегiй управлiння земельними ресурсами. Вiн

також видiляє регiони з бiльш однорiдною якiстю земель, що може бути

важливим для планування великомасштабної сiльськогосподарської

дiяльностi.

Аналiз асиметрiї та середньої висоти над рiвнем моря
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продемонстрований у таблицях 1.12 - 1.16 в рiзних регiонах України дає

змогу зробити деякi висновки щодо географiчної структури країни.

Асиметрiя, яка є мiрою розподiлу ймовiрностей, надає нам iнформацiю

про те, як змiнюється висота в межах країни.

Таблиця 1.12 – Захiдна Україна

Oblast Skewness of Altitude Mean Altitude

Львiвська 3.5596502739802705 292.12469817418014

Тернопiльська -0.5374781713393317 316.95059006373776

Iвано-Франкiвська 2.2934369245335877 357.3720650770948

Волинська 0.4445521429557412 198.94474205193478

Рiвненська 0.15816267896956915 210.4029952773075

Хмельницька -0.7980893761106911 288.7929541897143

Чернiвецька 3.293966018498244 327.33921452231255

Закарпатська 2.8448966110313556 217.8274818663528

Таблиця 1.13 – Центральна Україна

Oblast Skewness of Altitude Mean Altitude

Вiнницька -1.194607997765679 257.9237014002567

Днiпропетровська 0.019272315687686937 106.06967817916139

Кiровоградська -0.34797496905796715 166.90421915914052

Полтавська 0.1592794594380275 113.32230254357333

Черкаська -0.20117977613156135 165.78391396927196
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Таблиця 1.14 – Пiвнiчна Україна

Oblast Skewness of Altitude Mean Altitude

Житомирська -0.4024175792359955 218.96796797236712

Київська 0.262962031634871 146.34035938835237

Чернiгiвська 1.152891411855047 128.43854529872087

Сумська -0.035540877405685 159.01832985115024

Таблиця 1.15 – Пiвденна Україна

Oblast Skewness of Altitude Mean Altitude

Запорiзька 0.5887221965493663 76.45071428539174

Херсонська 0.4022213984785889 38.16395551224059

Одеська 0.5425051820203945 100.65169757149167

Таблиця 1.16 – Схiдна Україна

Oblast Skewness of Altitude Mean Altitude

Харкiвська -0.32476700796703895 152.5937725505011

Донецька -0.7249479663966775 153.86358629303362

Луганська -0.034539579415545016 124.12630601041398

У захiдних регiонах значення асиметрiї значно вiдрiзняються, що

свiдчить про рiзноманiтний рельєф, з поєднанням рiвнинних i горбистих

регiонiв. Це також пiдтверджується середнiми значеннями висоти над

рiвнем моря, якi є вiдносно високими. Високий показник асиметрiї в

деяких областях, таких як Львiвська та Чернiвецька, свiдчить про значну

кiлькiсть областей з бiльшою висотою над рiвнем моря порiвняно з

рештою.

Центральна Україна демонструє вiдносно нижчi значення асиметрiї

та середньої висоти, що свiдчить про бiльш збалансований та менш

крутий рельєф. Пiвнiчний регiон, з iншого боку, демонструє дещо бiльшу

варiативнiсть асиметрiї, що свiдчить про бiльш рiзноманiтний рельєф з

поєднанням високих i низьких дiлянок.
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Пiвденна Україна демонструє позитивну асиметрiю з низькими

висотами над рiвнем моря, що свiдчить про те, що хоча регiон загалом

рiвнинний, є окремi райони з бiльшою висотою над рiвнем моря. У

Схiднiй Українi асиметрiя є вiд’ємною, що вказує на потенцiйну наявнiсть

бiльшої кiлькостi територiй з меншою висотою над рiвнем моря.

У таблицях 1.17 - 1.21 наведено аналiз розподiлу площ полiв у рiзних

регiонах України.

Таблиця 1.17 – Захiдна Україна

Oblast Mean of areas Std of areas Variance of areas Skewness of areas Kurtosis of areas

Львiвська 1.19 2.26 5.13 5.75 37.94

Тернопiльська 1.72 2.11 4.46 9.79 146.3

Iвано-Франкiвська 0.73 1.42 2.02 6.7 58.04

Волинська 1.54 2.03 4.15 12.62 244.1

Рiвненська 1.18 1.11 1.25 1.59 5.24

Хмельницька 1.94 1.97 3.89 13.34 280.8

Чернiвецька 1.05 1.00 1.01 4.12 39.7

Закарпатська 1.02 0.88 0.77 0.90 0.97

Таблиця 1.18 – Центральна Україна

Oblast Mean of areas Std of areas Variance of areas Skewness of areas Kurtosis of areas

Вiнницька 2.08 1.81 3.27 15.62 396.5

Днiпропетровська 4.43 4.51 20.4 6.8 78.31

Кiровоградська 3.43 2.42 5.89 2.76 26.05

Полтавська 2.66 1.89 3.59 5.40 104.9

Черкаська 2.16 1.77 2.95 4.73 40.05
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Таблиця 1.19 – Пiвнiчна Україна

Oblast Mean of areas Std of areas Variance of areas Skewness of areas Kurtosis of areas

Житомирська 2.053 2.9 8.42 9.75 159.05

Київська 1.94 29.29 858.40 60.64 3720.7

Чернiгiвська 2.04 1.85 3.44 5.29 59.47

Сумська 2.07 3.76 13.74 20.22 525.72

Таблиця 1.20 – Пiвденна Україна

Oblast Mean of areas Std of areas Variance of areas Skewness of areas Kurtosis of areas

Запорiзька 3.95 3.8 14.49 2.2 14.3

Херсонська 4.49 3.89 15.13 3.18 23.63

Одеська 2.87 3.06 9.4 2.21 7.32

Таблиця 1.21 – Схiдна Україна

Oblast Mean of areas Std of areas Variance of areas Skewness of areas Kurtosis of areas

Харкiвська 3.84 2.86 8.17 3.27 33.6

Донецька 4.26 4.06 16.534 7.11 78.72

Луганська 3.29 3.54 12.58 7.24 139.69

Загалом, цi статистичнi вимiри вказують на значнi вiдмiнностi в

розмiрах та розподiлi сiльськогосподарських полiв, що вiдображають

рiзноманiтнi регiональнi практики, мiсцевi географiчнi особливостi та

iсторичнi впливи.

Деякi регiони мають бiльшi середнi розмiри полiв, що свiдчить про,

можливо, бiльш екстенсивну сiльськогосподарську практику, тодi як iншi

- меншi, що вказує на меншi розмiри фермерських господарств. Захiдна

Україна, що включає такi областi, як Тернопiльська та Волинська, має

тенденцiю до менших середнiх розмiрiв полiв. Це може свiдчити про бiльш

традицiйнi, дрiбномасштабнi методи ведення сiльського господарства. На

противагу цьому, такi регiони, як Вiнниця, Днiпропетровщина, Харкiв та

Донецьк мають бiльшi середнi розмiри полiв, що свiдчить про наявнiсть
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великих сiльських господарств.

Дисперсiя розмiрiв полiв, дає важливе уявлення про рiзноманiтнiсть

методiв ведення сiльського господарства та форм власностi на землю в

регiонi. У Захiднiй Українi деякi областi, такi як Львiвська та

Тернопiльська, демонструють бiльшу варiацiю розмiрiв полiв. Запорiзька

та Херсонська областi, демонструють малу дисперсiю, що свiдчить про

бiльшу однорiднiсть у розмiрах полiв. Це може вiдображати бiльш

диверсифiкований сiльськогосподарський сектор, який складається з

малих, середнiх та великих господарств.

Середньоквадратичне вiдхилення доповнює цю картину, вимiрюючи

дисперсiю розмiрiв полiв навколо середнього значення. Високе

середньоквадратичне вiдхилення вказує на поєднання малих i великих

фермерських господарств у регiонi. У Захiднiй Українi деякi областi,

мають вищий показник стандартного вiдхилення, що вказує на бiльший

розкид розмiрiв полiв.

Позитивна асиметрiя в багатьох регiонах свiдчить про те, що малих

полiв бiльше, нiж великих, оскiльки розподiл змiщений до нижньої межi.

Областi на пiвночi України, включаючи Київську та Чернiгiвську,

демонструють позитивну асиметрiю, що означає переважання малих та

середнiх господарств, з меншою кiлькiстю великих господарств.

Високi значення коефiцiєнту ексцессу в декiлькох регiонах свiдчать

про те, що iснує бiльше екстремальних значень, нiж можна було б

очiкувати при нормальному розподiлi. Вищий показник коефiцiєнту

ексцессу в деяких регiонах, таких як Вiнниця та Днiпропетровщина,

означає бiльше екстремальних значень. Ця особливiсть свiдчить про

складний i рiзноманiтний сiльськогосподарський ландшафт, з поєднанням

малих фермерських господарств та великих сiльськогосподарських

пiдприємств.

Розумiння цих вiдмiнностей має значення для

сiльськогосподарського планування та формування полiтики,

забезпечуючи ефективне спрямування ресурсiв та заходiв на потреби
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рiзних фермерських громад.

Заглиблюючись у дослiдження статистичних iндикаторiв, я вирiшив

використовувати перехресну табуляцiю, парнi t-тести та ANOVA, що в

сукупностi допоможе краще проаналiзувати данi. Також це допоможе в

виборi данних для подальшого аналiзу регресiй, оскiльки ми дiзнаємося

чи iснуює взаємозв’язок мiж даними.

Метод перехресної табуляцiї [3] дає загальне уявлення про

взаємозв’язок мiж двома змiнними i може допомогти виявити

закономiрностi, якщо такi є, мiж змiнними. Це можна проiлюструвати за

допомогою таблицi, яку ми отримуємо пiсля дослiдження, яка включає у

себе значення Хi-квадрат, Хi-квадрат(DF), Хi-квадрат(Prop).

Хi-квадрат [4] - мiра рiзницi мiж спостережуваними значеннями в

категорiях перехресної таблицi та значеннями, якi ми могли б очiкувати

отримати виключно випадково. Iншими словами, вiн показує, наскiльки

спостережуванi данi вiдхиляються вiд нульової гiпотези про вiдсутнiсть

зв’язку мiж змiнними. Високе значення хi-квадрат вказує на те, що змiннi

не є незалежними i мають значний зв’язок.

Хi-квадрат (DF) - кiлькiсть значень, якi можуть варiюватися. У тестi

хi-квадрат ступенi свободи обчислюються як (𝑖− 1) * (𝑗 − 1).

Хi-квадрат(Prop) - ймовiрнiсть того, що нульова гiпотеза вiрна. Якщо

p-значення невелике, зазвичай менше 0,05, ми вiдкидаємо нульову гiпотезу

i робимо висновок про iснування зв’язку мiж змiнними.

Аналiз методом перехресної табуляцiї допомагає зрозумiти зв’язок

мiж двома змiнними, а також те, чи є зв’язок, що спостерiгається в даних,

випадковим (що є нульовою гiпотезою), або ж вiн є статистично значущим.

Тест хi-квадрат демонструє значну кореляцiю мiж класом земного

покриву у 2021 роцi та основною вирощуваною культурою за перiод з 2016

по 2021 рiк, що продемонстровано у таблицi 1.22 :
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Таблиця 1.22 – Перехресна табуляцiя 1

Var1 Var2 Chi-square Chi-square(DF) Chi-square(Prop)

LC 2021 MJR CR 22940 384 0.628

Значення хi-квадрат i ступiнь свободи, призводить до p-значення,

близького до 0, свiдчить про значний зв’язок мiж цими змiнними. Таке

високе значення хi-квадрат означає, що вибiр сiльськогосподарських

культур нерозривно пов’язаний з основною вирощуваною культурою, що

вiдповiдає унiкальним агрономiчним вимогам рiзних культур, включаючи

характеристики ґрунту, клiматичнi умови та iнтенсивнiсть освiтлення.

Тест хi-квадрат, результати якого наведено у таблицi 1.23 також

виявляє послiдовний зв’язок мiж областю та основною вирощуваною

культурою.

Таблиця 1.23 – Перехресна табуляцiя 2

Var1 Var2 Chi-square Chi-square(DF) Chi-square(Prop)

Oblast MJR CR 141116 208 0.0274

Великi значення хi-квадрат та ступенiв свободи ,призводить до

майже нульового p-значення, очевидна значна кореляцiя мiж цими

змiнними. Регiональне планування та вибiр сiльськогосподарських

культур нерозривно пов’язанi мiж собою, що посилює важливiсть

регiональної сiльськогосподарської стратегiї для оптимiзацiї

продуктивностi.

Тест хi-квадрат, результати якого наведено у таблицi 1.24 не виявив

зв’язоку мiж типом власностi та основною вирощуваною культурою.

Таблиця 1.24 – Перехресна табуляцiя 3

Var1 Var2 Chi-square Chi-square(DF) Chi-square(Prop)

MJR CR ftype 463 7 11.235
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Тест хi-квадрат показує що не iснує сильного зв’язоку мiж типом

основної вирощуваної культури та типом власностi. Рiзниця в

сiльськогосподарських практиках та цiлях мiж комерцiйними та

приватними господарствами може пояснювати це. Комерцiйнi

господарства можуть вiддавати перевагу культурам з високим попитом

вiдповiдно до ринкових тенденцiй, в той час як приватнi господарства

можуть сприяти вирощуванню рiзноманiтних культур, що вiдображає

особистi уподобання.

Парний t-тест [1] - статистична процедура, яка використовується

для визначення того, чи дорiвнює нулю середня рiзниця мiж двома

наборами спостережень. У парному t-тестi кожен суб’єкт або об’єкт

вимiрюється двiчi, в результатi чого утворюються пари спостережень.

Опис вихiдних змiнних парного t-тесту:

t - вiдношення вiдхилення оцiненого значення параметра вiд його

гiпотетичного значення до стандартної похибки.

Середнє значення стандартної похибки - оцiнка мiнливостi мiж

середнiм значенням вибiрки та середнiм значенням генеральної

сукупностi. Вона дає нам мiру точностi нашої оцiнки середнього значення

генеральної сукупностi.

Довiрчий iнтервал (нижня та верхня межi) - кiнцi дiапазону значень

середньої рiзницi, в яких ми можемо бути впевненими, що вони мiстять

справжню середню рiзницю генеральної сукупностi.

Парний t-тест надає iнформацiю про зв’язок мiж двома наборами

парних спостережень, в тому числi про те, чи iснує мiж ними значуща

рiзниця, розмiр i напрямок цiєї рiзницi.

Парний t-тест, результати якого наведено у таблицi 1.25 для

порiвняння значень NDVI у 2019 та 2020 роках.

Таблиця 1.25 – Парний t-тест 1

Var1 Var2 t value Std dev STD error mean Conf. interval lower Conf interval upper

NDVI 2019 NDVI 2020 17.99 0.673 0.00295 0.047 0.059
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Значення t-критерiю виявилося суттєвим, що свiдчить про помiтну

рiзницю мiж цими двома роками. Не менш показовою була мiнiмальна

стандартна похибка середнього значення, яка вказує на те, що

варiабельнiсть навколо середнього значення була вiдносно низькою.

Довiрчий iнтервал ще бiльше пiдкреслив значущiсть рiзницi мiж двома

роками, чiтко вкладаючись у вузький дiапазон.

Парний t-тест, результати якого наведено у таблицi 1.26 для

порiвняння значень NDVI у 2020 та 2021 роках.

Таблиця 1.26 – Парний t-тест 2

Var1 Var2 t value Std dev STD error mean Conf. interval lower Conf interval upper

NDVI 2020 NDVI 2021 169.56 0.795 0.00348 0.584 0.0598

Високе t-значення, а також мале p-значення свiдчать про те, що ця

рiзниця є статистично значущою. Довiрчий iнтервал знаходиться в межах

вузького дiапазону, що посилює докази значної рiзницi мiж двома роками.

Парний t-тест, результати якого наведено у таблицi 1.27 для

порiвняння значень вiдстанi до найближчого мiста та села.

Таблиця 1.27 – Парний t-тест 3

Var1 Var2 t value Std dev STD error mean Conf. interval lower Conf interval upper

Dist Citie Dist Villa 298.29 9.832 0.043 12.778 12.947

Високе t-значення i практично нульове p-значення вказують на

суттєву i статистично значущу рiзницю. Вона свiдчить про те, що

фермерськi господарства, як правило, розташованi ближче до сiл, нiж до

мiст, що може суттєво впливати на ланцюги поставок

сiльськогосподарської продукцiї та доступ до ринку.

Дисперсiйний аналiз (ANOVA) [1] - це статистичний метод, який

використовується для перевiрки вiдмiнностей мiж двома або бiльше

середнiми. ANOVA перевiряє гiпотезу про те, що середнi значення
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декiлькох популяцiй є рiвними. Нульова гiпотеза стверджує, що всi

середнi популяцiї рiвнi, тодi як альтернативна гiпотеза стверджує, що

принаймнi одна з них вiдрiзняється.

Опис вихiдних змiнних ANOVA:

Сума квадратiв - показник загальної мiнливостi даних.

"Мiжгрупова"сума квадратiв представляє загальну мiнливiсть, що

пояснюється груповими вiдмiнностями, а "внутрiшньогрупова"сума

квадратiв представляє загальну мiнливiсть, зумовлену вiдмiнностями в

межах кожної групи.

F-статистика - вiдношення середнього квадрата мiж групами до

середнього квадрата всерединi групи. Чим бiльша F-статистика, тим

бiльше доказiв проти нульової гiпотези про рiвнiсть середнiх значень у

генеральнiй сукупностi.

Тест Левена використовується для перевiрки припущення про

однорiднiсть дисперсiй, яке є припущенням ANOVA.

ANOVA-тест, результати якого наведено у таблицi 1.28 був

проведений для того, щоб з’ясувати, чи iснують значнi вiдмiнностi в

якостi землi мiж рiзними основними культурами.

Таблиця 1.28 – ANOVA 1

Var1 Var2 BG SS WG SS BG Mean WG Mean F Levene’s stat

Bonitet MJR CR 377661 3427642 25177.437594 66.288429948 379.81647 124.5985

Результати тесту продемонстрували значну F-статистику. Таке

велике значення F свiдчить про значнi вiдмiнностi мiж дослiджуваними

групами, причому мiжгруповi вiдмiнностi значно перевищують

внутрiшньогруповi. Цей результат означає, що якiсть землi варiюється

бiльш суттєво мiж рiзними типами сiльськогосподарських культур, нiж у

межах груп однiєї культури. На додаток до цього, тест Левена, який

оцiнює однорiднiсть дисперсiй, показав, що дисперсiї рiзних груп не є

рiвними. Це пiдкрiплює висновок про те, що iснують значнi вiдмiнностi в
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якостi землi мiж рiзними типами сiльськогосподарських культур.

Проведений тест ANOVA, результати якого наведено у таблицi 1.29

мав на метi визначити, чи iснують значнi вiдмiнностi в середнiй вiдстанi

до найближчого мiста мiж рiзними регiонами.

Таблиця 1.29 – ANOVA 2

Var1 Var2 BG SS WG SS BG Mean WG Mean F Levene’s stat

Dist Citie oblast 699695.35937 4362973.9137 29153.9733 83.9485475 347.283832 212.07863370

Тест показав велику F-статистику, що означає значну рiзницю мiж

середнiми значеннями рiзних груп. Мiжгруповi вiдмiнностi перевищили

внутрiшньогруповi, що свiдчить про те, що вiдстань до мiст бiльше

варiюється мiж рiзними регiонами, нiж у межах одного регiону. Крiм

того, показав, що дисперсiї в рiзних регiонах не однаковi, що свiдчить про

їхню неоднорiднiсть. Вiдстань до мiст - фактор, який може впливати на

розподiл та управлiння сiльськогосподарськими ресурсами - суттєво

вiдрiзняється в рiзних регiонах.

ANOVA тест, результати якого наведено у таблицi 1.30 був

проведений для того, щоб перевiрити, чи вiдрiзняється середня площа

поля мiж комерцiйною та приватною власнiстю.

Таблиця 1.30 – ANOVA 3

Var1 Var2 BG SS WG SS BG Mean WG Mean F Levene’s stat

area ftype 14607.3410391 3357275.1683 14607.341 171.92990056 84.961027669 22.07761643

Результати тесту F-статистики свiдчать про суттєвi вiдмiнностi в

середнiх значеннях груп. Сума квадратiв, як мiжгрупових, так i

внутрiшньогрупових, також пiдтверджує цей результат. Також було

проведено тест Левена, який показав нерiвномiрнiсть дисперсiй. Цi

результати пiдкреслюють, що розмiри полiв в аграрному секторi суттєво

вiдрiзняються залежно вiд форми власностi - комерцiйної чи приватної.
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1.2 Розвiдувальний аналiз даних

Вiзуалiзацiя, за своєю суттю, є невiд’ємною частиною аналiзу даних,

перетворюючи сирi, часто незбагненнi цифри на зрозумiлi, iнтерпретованi i,

перш за все, вiдчутнi зображення даних. Вiзуалiзацiя допоможе дослiдити

безлiч взаємозв’язкiв, закономiрностей i тенденцiй. У наступному роздiлi

використано низку методiв вiзуалiзацiї для вивчення рiзних аспектiв даних.

За допомогою вiзуалiзацiї завданням є розкрити глибше розумiння даних,

надаючи бiльш повне уявлення про рiзнi фактори.

Рисунок 1.1 – Розподiл посiвiв та земних покривiв за роками

Проаналiзувавши тепловi карти за рiзнi роки, якi продемонстровано

на рисунку 1.1 можна помiтити деякi важливi тенденцiї та цiкавi факти.

З 2016 по 2021 рiк середня площа поля для класу земного покриву,

представленого iдентифiкатором 13, що є водним покривом, постiйно

пiдтримувала бiльшу середню площу порiвняно з iншими класами. На

противагу цьому, клас типу земного покриву з iдентифiкатором 1, що є

штучним об’єктом постiйно мав найменшу середню площу поля впродовж

усiх рокiв. Теплицi - це ефективний спосiб контролювати середовище

вирощування рослин, що дозволяє вирощувати їх цiлий рiк незалежно вiд
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зовнiшнiх погодних умов. Важливо, що вони не потребують великої

площi, щоб бути ефективними. Таким чином, теплицi пропонують

продуктивне використання землi, навiть коли простiр обмежений.

Дивлячись на клас з iдентифiкатором 2 що є крупами, ми бачимо

незначне зменшення середньої площi з плином часу. Ця змiна може

свiдчити про поступовий перехiд до бiльш iнтенсивних методiв ведення

сiльського господарства або про змiну культур, що вирощуються.

Крiм того, данi показують постiйну присутнiсть певних класiв таких

як 3(рiпак), 5(кукурудза), 7(соняшник), 8(соя), 11(пасовище) i 14(болото)

з вiдносно великими середнiми площами полiв протягом багатьох рокiв,

що свiдчить про те, що цi типи ґрунтового покриву або

сiльськогосподарських культур залишаються стабiльними i важливими у

землекористуваннi протягом тривалого часу.

Загалом, вiзуалiзацiя теплової карти ефективно висвiтлює динамiку

та змiни в земному покривi та типах сiльськогосподарських культур

протягом багатьох рокiв.

Рисунок 1.2 – Логiстика
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Давайте заглибимося в аналiз кожної з вiзуалiзацiй на рисунку 1.2 :

– 1. Областi з максимальною вiдстанню до найближчого елеватора -

це областi 21(Закарпацька) та 73(Чернiвецька), з вiдстанню приблизно

97,39 та 85,20 вiдповiдно. Це означає, що цi регiони є найвiддаленiшими

вiд iнфраструктури, яка допомагає у транспортуваннi

сiльськогосподарської продукцiї, можливо, через їх географiчне

розташування або недостатнiй рiвень розвитку. З iншого боку, областi

71(Черкаська) та 65(Херсонська) мають найменшу максимальну вiдстань

до найближчого елеватора, приблизно 26,80 та 27,51 км вiдповiдно, що

свiдчить про бiльш доступну iнфраструктуру в цих регiонах. Це надає

можливiсть бiльш ефективному транспортуванню та дистрибуцiї.

– Область з найвищою медiанною вiдстанню до найближчої

сiльської дороги - 65(Херсонська), що становить приблизно 2,45. Це

свiдчить про те, що центральна тенденцiя вiдстанi до сiльських дорiг у

цьому регiонi є вiдносно високою, що вказує на потенцiйнi транспортнi

проблеми в цьому регiонi через менш щiльну мережу сiльських дорiг. Це

може створити труднощi у сполученнi та доступностi для сiльської

мiсцевостi. На противагу цьому, область 32(Київська) має найменшу

середню вiдстань до найближчої сiльської дороги - 0,286, що свiдчить про

бiльш густонаселену мережу сiльських дорiг. Це може означати бiльш

ефективне транспортне сполучення та легший доступ до рiзних населених

пунктiв регiону, що принесе користь як мешканцям, так i пiдприємствам,

якi там працюють.

– Область з найбiльшою середньою вiдстанню до найближчого

мiста - 23(Запорiжжя), приблизно 15,09 км. Такий високий середнiй

показник свiдчить про те, що бiльша частина територiї областi

знаходиться вiдносно далеко вiд найближчого мiста, що вказує на те, що

цей регiон може бути бiльш iзольованим. Наслiдки цього можуть бути

рiзними: вiд меншої доступностi мiських зручностей до потенцiйних

проблем з транспортуванням товарiв i людей. З iншого боку, область

14(Донецька) має найменшу середню вiдстань до найближчого мiста -
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7,35 км. Це може свiдчити про бiльш урбанiзований регiон або про те, що

вiн знаходиться в безпосереднiй близькостi до кiлькох мiст, що полегшує

доступ до мiських ресурсiв, послуг та потенцiйних ринкiв збуту

сiльськогосподарської продукцiї.

– Рiзниця у середньому показнику дистанцiї до найближчого мiста

вiд попереднього показника: область з найбiльш значним зменшенням

середньої вiдстанi до найближчого мiста порiвняно з попереднiм

показником - 26(Iвано-Франкiвська) зi змiною на -9,0792. Таке суттєве

зменшення може свiдчити про декiлька речей. Наприклад, це може

свiдчити про значне зниження темпiв розвитку мiст або, можливо, про

мiграцiю населення з мiських територiй у цьому регiонi. Це також може

вказувати на змiну меж мiст або створення нових мiст ближче до цiєї

областi. I навпаки, область 23(Запорiзька) показала найбiльш значне

збiльшення середньої вiдстанi до найближчого мiста, з рiзницею в 7,7084.

Цi вимiрювання надають данi про географiчнi та iнфраструктурнi

характеристики кожної областi. Наприклад, райони з великими

вiдстанями до елеваторiв або мiст можуть потребувати iнвестицiй в

iнфраструктуру для стимулювання економiчної активностi. З iншого

боку, регiони з меншими вiдстанями можуть бути iдеальними для видiв

дiяльностi, якi потребують частих поїздок або транспорту.
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Рисунок 1.3 – Кореляцiя висоти та схилу

Аналiзуючи вiзуалiзацiю подвiйної комбiнацiї для середньої висоти та

середнього схилу в кожнiй областi на рисунку 1.3, ми можемо спостерiгати

кореляцiї та тенденцiї в даних:

– Позитивна кореляцiя: для деяких областей спостерiгається

позитивна кореляцiя мiж середньою висотою та середнiм схилом.

Наприклад, областi 21(Закарпаття), 26(Iвано-Франкiвськ) та 46(Львiв)

демонструють вiдносно сильну позитивну кореляцiю з коефiцiєнтами

кореляцiї 0,5908, 0,6730 та 0,6732 вiдповiдно. Це вказує на те, що зi

збiльшенням середньої висоти над рiвнем моря в цих областях середнiй

нахил також має тенденцiю до збiльшення. Це може означати, що цi

регiони мають бiльш гiрський або горбистий ландшафт, що може

вплинути на типи культур, якi можна вирощувати та вимоги до

iнфраструктури цих територiй. Цi регiони можуть потребувати

спецiальних стратегiй розвитку сiльського господарства та

iнфраструктури з урахуванням рельєфу мiсцевостi.
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– Негативна кореляцiя: декiлька областей демонструють негативну

кореляцiю мiж середньою висотою над рiвнем моря та середнiм схилом,

наприклад, областi 5(Вiнницька), 12(Днiпропетровська), 14(Донецька),

35(Кiровоградська) та 61(Тернопiльська), з коефiцiєнтами кореляцiї

-0,1167, -0,0275, -0,1376, -0,2268 та -0,1370 вiдповiдно. Це означає, що зi

збiльшенням середньої висоти середнiй нахил має тенденцiю до

зменшення в цих регiонах. Це може свiдчити про те, що цi райони мають

змiшаний ландшафт, з рiвнинними та горбистими дiлянками, що

призводить до рiзноманiтного рельєфу.

– Слабка кореляцiя або її вiдсутнiсть: деякi областi демонструють

слабку кореляцiю або її вiдсутнiсть мiж середньою висотою над рiвнем

моря та середнiм схилом, наприклад, областi 23(Запорiзька),

32(Київська), 53(Полтавська), 59(Сумська), 63(Харвiська),

65(Херсонська), з коефiцiєнтами кореляцiї в дiапазонi вiд -0,0057 до

0,1775. Це означає, що в цих регiонах може не iснувати значного зв’язку

мiж середньою висотою i схилом, або що на характеристики рельєфу

впливають iншi фактори. .

– Найвища та найнижча середня висота над рiвнем моря: область з

найвищою середньою висотою над рiвнем моря - Чернiвецька, з висотою

приблизно 327,34, тодi як область з найнижчою середньою висотою над

рiвнем моря - Херсонська, з висотою приблизно 38,16. Така рiзниця у

висотi над рiвнем моря може впливати на такi фактори, як клiмат,

сiльськогосподарськi практики та вимоги до iнфраструктури.

– Найвищий та найнижчий середнiй нахил: область з найбiльшим

середнiм схилом - Запорiзька, зi схилом приблизно 4,0930, тодi як область

з найнижчим середнiм схилом - Херсонська, з схилом приблизно 1,6970.

Територiї з бiльшими схилами можуть потребувати специфiчних

сiльськогосподарських практик, таких як терасування або вирощування

культур, якi можуть знаходитися на мiсцевостi з бiльш крутим рельєфом.

Розумiння кореляцiї мiж висотою над рiвнем моря та схилами в

рiзних областях дає уявлення про географiчнi характеристики регiонiв.
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Рисунок 1.4 – Якiсть землi за основними вирощуваними культурами

Дивлячись на вiзуалiзацiю для середньої якостi землi для кожної

основної культури на рисунку 1.4, ми можемо зробити деякi цiкавi

висновки:

– Найвищий та найнижчий бонiтет: основна культура соняшник має

найвищу середню якiсть землi - 51,56, тодi як основний ґрунтовий покрив

пустелi має найнижчу середню якiсть землi - 34,21. Рiзниця у значеннях

бонiтету означає, що якiсть землi суттєво вiдрiзняється залежно вiд типу

основної культури/типу ґрунтового покриву. Ця рiзниця в якостi землi

може впливати на врожайнiсть сiльськогосподарських культур, де вища

якiсть землi, як правило, призводить до вищої врожайностi.

– Основнi культури такi як: соняшник, кукурудза, соя та крупа

постiйно демонструють вищi значення , що свiдчить про те, що цi

культури зазвичай вирощуються на високоякiсних землях.
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Рисунок 1.5 – Основнi вирощуванi культури за площею

Аналiзуючи вiзуалiзацiю кругової дiаграми розподiлу основних

сiльськогосподарських культур у рiзних регiонах на рисунку 1.5, ми

можемо зробити наступнi спостереження:

– Найпоширенiшi основнi культури: основнi культури круп та

трав’яниста земля складають найбiльш значний вiдсоток вiд загальної

площi областi - 23,3674 та 26,2283 вiдповiдно. Це свiдчить про те, що цi

культури найчастiше вирощуються в усiх регiонах. Цi культури можуть

бути основними сiльськогосподарськими товарами в країнi, роблячи

значний внесок у економiку.

Таким чином, цi вiзуалiзацiї надають iнформацiю про взаємозв’язок

мiж основними сiльськогосподарськими культурами та якiстю землi, а

також про розподiл основних сiльськогосподарських культур в Українi.

Ця iнформацiя може допомогти у розробцi сiльськогосподарських

стратегiй та полiтик, спрямованих на оптимiзацiю врожайностi,

ефективне управлiння ресурсами.
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Рисунок 1.6 – Ґрунтовий покрив/тип сiльськогосподарських культур

2020 -> NDVI 2021

Аналiзуючи вiзуалiзацiю гiстограми для максимального NDVI у

2021 роцi для кожного типу сiльськогосподарських культур у 2020 роцi на

рисунку 1.6, ми можемо зробити кiлька висновкiв:

– Найвищий та найнижчий NDVI: тип культур лiсу з 2020 року має

найвище значення NDVI у 2021 роцi, з максимальним NDVI 8,009. Це

означає, що цi дiлянки мали наймiцнiший вегетативний стан у 2021 роцi,

що може бути наслiдком сприятливих умов вирощування або ефективних

стратегiй управлiння земельними ресурсами у попередньому роцi. I

навпаки, ґрунтовий покрив болот з 2020 року має найнижчий NDVI у

2021 роцi - 5,6404. Цi дiлянки продемонстрували найменший вегетативний

iндекс у 2021 роцi, що, можливо, пов’язано з менш сприятливими

умовами або менш ефективним управлiнням земельними ресурсами.

– Дiапазон максимальних значень NDVI становить 8,009 - 5,6404 =

2,3686. Ця рiзниця вказує на значну варiацiю вегетативного стану рiзних
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типiв культур, що пiдкреслює вплив вибору культури на подальший рiст

рослинностi.

– NDVI та тип культури: майже всi типи культур мають

максимальне значення NDVI бiльше 7, що свiдчить про те, що бiльшiсть

культур у 2020 роцi забезпечили здоровий вегетативний iндекс у 2021

роцi. Це свiдчить про те, що широкий спектр культур може сприяти

мiцному здоров’ю рослин у наступнi роки, пiдкреслюючи потенцiйнi

переваги сiвозмiни або диверсифiкацiї.

– Вплив на майбутнє вегетативне здоров’я: тип культури, що

вирощується в даному роцi, може мати значний вплив на вегетативний

стан землi в наступному роцi. Наприклад, деякi культури можуть

покращити стан ґрунту, поповнюючи його поживними речовинами, в той

час як iншi можуть виснажити ґрунт або пiдвищити сприйнятливiсть до

шкiдникiв чи хвороб. Цi висновки пiдкреслюють важливiсть продуманого

сiльськогосподарського планування та управлiння земельними ресурсами.

Таким чином, ця вiзуалiзацiя дає розумiння взаємозв’язку мiж типом

культури, вирощеної в одному роцi , та вегетативним здоров’ям землi у

наступному роцi.
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Рисунок 1.7 – Середнi значення NDVI 2019-2021 та типи ґрунтового

покриву/типу сiльськогосподарських культур 2021

Стовпчаста гiстограма на рисунку 1.7 надає детальне порiвняння

середнiх значень NDVI для рiзних типiв сiльськогосподарських культур

за три роки, з 2019 по 2021 рiк. Розглянемо деякi спостереження:

– Тенденцiя в часi: для всiх типiв сiльськогосподарських культур,

що входять до складу земельного покриву, спостерiгається послiдовне

зниження середнього значення NDVI з 2019 по 2021 рiк. Це може

свiдчити про тенденцiю до погiршення вегетативного здоров’я протягом

цих рокiв, можливо, через змiну умов навколишнього середовища або

сiльськогосподарських практик.

– Змiна значень NDVI: величина зниження NDVI з 2019 по 2021 рiк

також варiюється мiж типами культур. Наприклад, NDVI для типу

культур лiсiв зменшився з 7,07161 у 2019 роцi до 6,12423 у 2021 роцi,

тобто на 0,94738. Це одне з найбiльших падiнь, що спостерiгалося. На

противагу цьому, NDVI для ґрунтового покрививi штучними об’єктами
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зменшився лише з 5,75838 у 2019 роцi до 5,15759 у 2021 роцi, тобто на

0,60079, що є одним з найменших спостережуваних знижень.

Таким чином, вiзуалiзацiя гiстограми дає повне уявлення про середнє

значення NDVI для кожного типу сiльськогосподарських культур за три

роки. Загальна тенденцiя до зниження NDVI може викликати

занепокоєння, а рiзнi темпи зниження серед рiзних типiв культур свiдчать

про рiзний рiвень їхньої стiйкостi або пристосованостi до мiнливих умов.

Рисунок 1.8 – NDVI у рiзних регiонах

Тепловi карти на рисунку 1.8 показують середнє значення NDVI для

рiзних регiонiв за 2019, 2020 та 2021 роки.

– Загальний тренд: У середньому в бiльшостi регiонiв спостерiгалося

зниження NDVI з 2019 по 2021 рiк, що свiдчить про зменшення зеленого

кольору рослинностi та, можливо, здоров’я полiв сiльськогосподарських

культур.

– Деякi областi пiдтримували вiдносно високi значення NDVI

протягом усiх трьох рокiв. Наприклад, Львiвська область постiйно має
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одне з найвищих значень NDVI, що свiдчить про мiцний стан рослинностi

протягом цього перiоду. I навпаки, деякi областi мають стабiльно низькi

значення NDVI. Зокрема, Луганська область має вiдносно низьке

значення NDVI протягом усiх трьох рокiв i демонструє значне зниження у

2021 роцi, що вказує на можливi проблеми зi станом рослинностi в цьому

регiонi.

– У деяких регiонах спостерiгається значне зниження значень NDVI

з плином часу. Наприклад, в Чернiгiвськiй спостерiгається зниження з

6,26586 у 2019 роцi до 5,384223 у 2021 роцi. Хоча в бiльшостi областей

спостерiгається зниження NDVI з роками, деякi з них продемонстрували

незначне зростання. Зокрема, Одеська область зросла з 5,67421 у 2019

роцi до 5,701396 у 2021 роцi, незважаючи на падiння у 2020 роцi.

Таким чином, цi тепловi карти надають вiзуальну iлюстрацiю того, як

значення NDVI змiнювалися з часом у рiзних регiонах. Вони пiдкреслюють

мiнливiсть здоров’я та продуктивностi рослинностi в рiзних регiонах i з

плином часу.

Висновки до роздiлу 1

У цьому роздiлi були використанi статистичнi iнструменти для

аналiзу даних, що стосуються землi та її рiзноманiтних характеристик.

Застосовуючи статистику, були оцiненi змiннi, а також проаналiзований

звязок мiж ними. Аналiз дозволив встановити деякi цiкавi тенденцiї та

закономiрностi. Вiзуалiзацiї покращили розумiння аналiзу,

представляючи висновки у бiльш доступному форматi.
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2 РЕГРЕСIЙНИЙ ТА КЛАСИФIКАЦIЙНИЙ АНАЛIЗ

У наступному роздiлi дослiдження ми перейдемо вiд описового

аналiзу до регресiйного та класифiкацiйного аналiзу. Регресiйний аналiз є

безцiнним iнструментом, який може дати уявлення про те, як багато

факторiв взаємодiють один з одним i як вони сукупно впливають на

результат - цiну землi в Українi. Порiвнюючи результати рiзних моделей,

ми можемо визначити, яка з них є найкращою для нашого набору даних, i

краще зрозумiти фактори, що впливають на цiни на землю в Українi.

Класифiкацiйний аналiз дозволяє нам виявляти закономiрностi та

взаємозв’язки в категорiальних даних. Алгоритми класифiкацiї вмiють

працювати як з лiнiйними, так i з нелiнiйними зв’язками, що робить їх

унiверсальними iнструментами для рiзних даних. Це не тiльки дасть нам

краще розумiння поточного стану ринку землi, але й уможливить точнiшi

прогнози на майбутнє, допомагаючи зацiкавленим сторонам приймати

обґрунтованi рiшення.

2.1 Основнi пiдходи до побудови регресiї та класифiкацiї

Лiнiйна регресiя [5] - це статистичний метод, який

використовується для вивчення зв’язку мiж двома неперервними

змiнними. Лiнiйна регресiя знаходить зв’язок мiж залежною i

незалежною змiнними у виглядi прямої лiнiї, моделюючи залежну змiнну

як лiнiйну функцiю незалежної змiнної.

Лiнiйна регресiя включає одну незалежну змiнну i одну залежну

змiнну. Зв’язок мiж цими двома змiнними описується наступним

рiвнянням:

𝑦𝑖 = 𝛽0 + 𝛽1𝑥𝑖 + 𝜖𝑖
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Тут 𝑦𝑖 позначає залежну змiнну, 𝑥𝑖 - незалежну змiнну, 𝛽0 -

довжина вiдрiзку вiд початку координат до точки перетину прямої з

вiссю OY, 𝛽1 - тангенс кута нахилу прямої до осi OX, а 𝜖𝑖 є похибкою для

𝑖-го спостереження. У контекстi статистичного моделювання коефiцiєнти

𝛽0 i 𝛽1 вважаються параметрами популяцiї, тобто вони є iстинними

значеннями iнтервалу i нахилу для всiєї популяцiї. Оцiнки 𝐸(𝛽0) та 𝐸(𝛽1)

розраховуються за допомогою методу найменших квадратiв, який

мiнiмiзує суму вiдхилень значень, що фактично спостерiгаються, вiд

модельних значень. Формули для них наступнi:

𝐸(𝛽1) =

∑︀
(𝑥𝑖 − �̄�)(𝑦𝑖 − 𝑦)∑︀

(𝑥𝑖 − �̄�)2

𝐸(𝛽0) = 𝑦 − 𝐸(𝛽1)�̄�

де �̄� i 𝑦 представляють середнi значення x i y вiдповiдно.

Для вимiрювання мiнливостi вiдхилень значень ми використовуємо

оцiнку дисперсiї вибiрки, позначену як 𝑠2, яка обчислюється наступним

чином:

𝑠2 =

∑︀
(𝑦𝑖 − 𝑦𝑖)

2

𝑛− 2

де 𝑛 - кiлькiсть спостережень, а 𝑦𝑖 - прогнозоване значення 𝑦𝑖 на

основi регресiї.

Ми також можемо побудувати довiрчий iнтервал для 𝛽1. Наприклад,

95 % довiрчий iнтервал можна побудувати наступним чином:

𝐸(𝛽1)± 𝑡0.025,𝑛−2𝑠𝑏1

де 𝑡0.025,𝑛−2 - 0.025 квантиль t-розподiлу з 𝑛− 2 ступенями свободи.

𝑠𝑏1 є стандартною похибкою 𝐸(𝛽1) ,що кiлькiсно визначає мiнливiсть

𝐸(𝛽1) обчислюється наступним чином:
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𝑠𝑏1 =

√︃ ∑︀
(𝑦𝑖 − 𝑦𝑖)2

(𝑛− 2)
∑︀

(𝑥𝑖 − �̄�)2

Важливо зазначити, що меншi значення 𝑠𝑏1 вказують на меншу

варiабельнiсть 𝐸(𝛽1), а отже, на бiльшу впевненiсть у точностi цiєї

оцiнки. I навпаки, бiльшi значення 𝑠𝑏1 вказують на бiльшу мiнливiсть

𝐸(𝛽1) i меншу впевненiсть у її точностi.

Для оцiнки сили лiнiйного зв’язку мiж x та y ми використовуємо

коефiцiєнт детермiнацiї, який позначається як 𝑅2. Вiн обчислюється

наступним чином:

𝑅2 = 1− 𝑆𝑆𝑟𝑒𝑠

𝑆𝑆𝑡𝑜𝑡

𝑆𝑆𝑟𝑒𝑠 є сумою квадратiв рiзниць мiж фактичними значеннями 𝑦𝑖 та

прогнозованими значеннями 𝑦𝑖. 𝑆𝑆𝑡𝑜𝑡 є сумою квадратiв рiзниць мiж

фактичним 𝑦𝑖 та середнiм значенням 𝑦.

Отже, якщо 𝑅2 = 1, це означає, що модель пояснює всю

варiабельнiсть даних навколо свого середнього значення. Iншими

словами, модель iдеально вiдповiдає даним. З iншого боку, якщо 𝑅2 = 0,

то модель не пояснює жодної варiацiї даних навколо свого середнього

значення.

Полiномiальна регресiя [6] [7] - це статистичний метод, за

допомогою якого моделюється зв’язок мiж незалежною змiнною та

залежною змiнною у виглядi полiнома n-го степеня.

Загальний вигляд полiномiальної регресiї має наступний вигляд:

𝑦𝑖 = 𝛽0 + 𝛽1𝑥𝑖 + 𝛽2𝑥
2
𝑖 + 𝛽3𝑥

3
𝑖 + ...+ 𝛽𝑛𝑥

𝑛
𝑖 + 𝜖𝑖

𝑦𝑖 - залежна змiнна, 𝑥𝑖 - незалежна змiнна, яку ми використовуємо

для передбачення залежної змiнної. Кожне значення 𝑥𝑖 пiдноситься до

степеня вiд 1 до 𝑛, де 𝑛 - степiнь полiнома. Степiнь полiнома визначає

кiлькiсть горбiв, якi матиме лiнiя найкращої апроксимацiї на графiку.
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Коефiцiєнти 𝛽 (𝛽0, 𝛽1, ..., 𝛽𝑛) - параметри полiномiальної регресiї, якi ми

хочемо оцiнити. Член 𝛽0 - передбачене значення 𝑦, коли всi 𝑥𝑖 дорiвнюють

нулю. 𝜖𝑖 є похибкою для 𝑖-го спостереження.

Методом найменших квадратiв можна знайти значення коефiцiєнтiв

𝛽, якi мiнiмiзують залишкову суму квадратiв (RSS), що є сумою квадратiв

рiзниць мiж спостереженими та передбаченими значеннями 𝑦. Значення

RSS обраховується формулою:

𝑅𝑆𝑆 =
𝑛∑︁

𝑖=1

(𝑦𝑖 − (𝛽0 + 𝛽1𝑥𝑖 + 𝛽2𝑥
2
𝑖 + ...+ 𝛽𝑛𝑥

𝑛
𝑖 ))

2

Мiнiмiзацiя виконується шляхом взяття похiдної вiд RSS по кожному

𝛽𝑗, прирiвнявши їх до нуля i розв’язавши рiвняння для 𝛽𝑗. В результатi

отримуємо систему лiнiйних рiвнянь:

𝜕𝑅𝑆𝑆

𝜕𝛽𝑗
= −2

𝑛∑︁
𝑖=1

(𝑦𝑖 − (𝛽0 + 𝛽1𝑥𝑖 + 𝛽2𝑥
2
𝑖 + ...+ 𝛽𝑛𝑥

𝑛
𝑖 ))𝑥

𝑗
𝑖 = 0 ∀𝑗 = 0,1,...,𝑛

Кожне рiвняння вiдповiдає рiзному 𝛽𝑗, їх розв’язання дають значення

𝛽𝑗, якi мiнiмiзують RSS, що i є оцiнкою 𝛽𝑗, що далi буде позначатися як

𝐸(𝛽𝑗).

Пiсля отримання оцiнок 𝛽𝑗 важливо оцiнити їх статистичну

значущiсть. Це робиться шляхом формулювання нульової гiпотези про те,

що кожен iстинний коефiцiєнт дорiвнює нулю, що означає, що вiдповiдна

незалежна змiнна не впливає на залежну змiнну. Альтернативна гiпотеза

полягає в тому, що коефiцiєнт не дорiвнює нулю, а це означає, що

незалежна змiнна робить свiй внесок.

Значущiсть оцiненого коефiцiєнта 𝐸(𝛽𝑗) перевiряється за допомогою

його t-статистики, яка є вiдношенням оцiнки до її стандартної похибки:

𝑡𝑗 =
𝐸(𝛽𝑗)

𝑆𝐸(𝐸(𝛽𝑗))

Тут 𝑆𝐸(𝐸(𝛽𝑗)) - це стандартна похибка оцiнки коефiцiєнта 𝐸(𝛽𝑗).
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Вона вимiрює середню величину, на яку ця оцiнка 𝐸(𝛽𝑗) коливається

навколо фактичного значення 𝛽𝑗.

Нульовою гiпотезою для кожного t-тесту є 𝐻0 : 𝛽𝑗 = 0, а

альтернативною - 𝐻1 : 𝛽𝑗 ̸= 0. Якщо абсолютне значення t-статистики

бiльше за критичне значення з таблицi t розподiлу, то ми вiдкидаємо

нульову гiпотезу i робимо висновок, що незалежна змiнна дiйсно суттєво

впливає на залежну змiнну.

Полiномiальна регресiя є потужним iнструментом для моделювання

нелiнiйних зв’язкiв.

Регресiя Лассо [8] - статистичний метод, який використовує

згортання. Регресiя Лассо використовується для розумiння зв’язку мiж

залежною змiнною та однiєю або кiлькома незалежними змiнними,

подiбно до iнших регресiйних моделей. Унiкальним аспектом регресiї

Лассо є її здатнiсть виконувати як вiдбiр змiнних, так i регуляризацiю з

метою пiдвищення точностi прогнозування.

Оцiнки Лассо 𝛽𝑙𝑎𝑠𝑠𝑜 визначаються як:

𝛽𝑙𝑎𝑠𝑠𝑜 = argmin
𝛽

⎧⎨⎩1

2

𝑛∑︁
𝑖=1

(𝑦𝑖 − 𝛽0 −
𝑝∑︁

𝑗=1

𝑥𝑖𝑗𝛽𝑗)
2 + 𝜆

𝑝∑︁
𝑗=1

|𝛽𝑗|

⎫⎬⎭
У цьому рiвняннi доданок 1

2

∑︀𝑛
𝑖=1(𝑦𝑖 − 𝛽0 −

∑︀𝑝
𝑗=1 𝑥𝑖𝑗𝛽𝑗)

2 є RSS, яке

Лассо намагається мiнiмiзувати. Член 𝜆
∑︀𝑝

𝑗=1 |𝛽𝑗| є штрафним членом. 𝜆 -

це параметр налаштування, який визначає силу штрафу.

Ласcо обмежує суму абсолютних значень коефiцiєнтiв, щоб вона була

меншою за певне значення. Це обмеження призводить до того, що деякi

оцiнки коефiцiєнтiв точно дорiвнюють нулю, коли параметр налаштування

𝜆 є достатньо великим. Це призводить до того, що модель стає простiшою

i легшою для iнтерпретацiї.

Штрафний параметр 𝜆 контролює величину згортання: чим бiльше

значення 𝜆, тим бiльша величина згортання. Значення 𝜆 можна вибрати

за допомогою перехресної перевiрки. Зазвичай виконується 5- або
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10-кратна перехресна перевiрка, i вибирається значення 𝜆, яке призводить

до найменшої перехресної середньоквадратичної помилки.

Пiсля того, як ми отримали коефiцiєнти 𝛽𝑗, можна обчислити 𝑦 за

допомогою лiнiйного рiвняння:

𝑦 = 𝛽0 +

𝑝∑︁
𝑗=1

𝑋𝑗𝛽𝑗

Ефективнiсть регресiйної моделi Лассо можна оцiнити за допомогою

метрик, подiбних до тих, що використовуються для звичайної регресiї за

методом найменших квадратiв.

Лассо може бути особливо корисним при роботi з набором даних з

великою кiлькiстю ознак, коли потрiбен вiдбiр ознак, або коли в даних

присутня мультиколiнеарнiсть.

Дерева з градiєнтним пiдсиленням [9] - це потужний гнучкий

метод для задач регресiї. Це тип ансамблевого методу навчання, де новi

моделi додаються для виправлення помилок, зроблених iснуючими

моделями. Моделi додаються послiдовно до тих пiр, поки не буде

зроблено жодних подальших покращень. Метою дерева з градiєнтним

пiдсиленням є пошук найкращої функцiї 𝐹 (𝑥), яка вiдображає вхiднi

змiннi 𝑥 у неперервну вихiдну змiнну 𝑦.

У контекстi задачi регресiї метою є пошук моделi 𝐹 (𝑥), яка мiнiмiзує

математичне сподiвання заданої функцiї втрат 𝐿(𝑦, 𝐹 (𝑥)):

argmin
𝐹

𝐸𝑦,𝑥[𝐿(𝑦,𝐹 (𝑥))]

На практицi ми не знаємо розподiлу 𝑦 та 𝑥 i тому не можемо

обчислити математичне сподiвання. Тому ми використовуємо емпiричну

мiнiмiзацiю ризику i замiнюємо математичне сподiвання середнiм

значенням по навчальнiй вибiрцi:

argmin
𝐹

1

𝑛

𝑛∑︁
𝑖=1

𝐿(𝑦𝑖,𝐹 (𝑥𝑖))
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На кожнiй iтерацiї ми застосовуємо слабкого учня для передбачення

залишкiв (вiд’ємний градiєнт функцiї втрат) попередньої моделi. Кожен

слабкий навчальний елемент генерує слабке передбачення ℎ(𝑥). Воно

додається до поточної моделi, щоб мiнiмiзувати функцiю втрат:

𝐹𝑚(𝑥) = 𝐹𝑚−1(𝑥) + argmin
ℎ

𝑛∑︁
𝑖=1

𝐿(𝑦𝑖, 𝐹𝑚−1(𝑥𝑖) + ℎ(𝑥𝑖))

Ця процедура виконується iтерацiйно для покращення точностi

прогнозiв за рахунок зменшення залишкiв функцiї втрат.

Прогнозованим значенням 𝑦 моделi з 𝑀 деревами є сума прогнозiв

кожного дерева:

𝑦 = 𝐹𝑀(𝑥) =
𝑀∑︁

𝑚=1

ℎ𝑚(𝑥)

де ℎ𝑚(𝑥) - прогноз 𝑚-го дерева.

Продуктивнiсть градiєнтного пiдсилення сильно залежить вiд

налаштувань його параметрiв. Наприклад, швидкiсть навчання 𝜂

контролює вплив кожного дерева на кiнцевий результат. Зазвичай

перевага надається меншим значенням, оскiльки це робить модель

стiйкою до специфiчних характеристик кожного дерева, що дозволяє їй

добре узагальнювати невидимi данi.

Кiлькiсть дерев 𝑀 та глибина дерев контролюють складнiсть моделi.

Збiльшення цих значень робить модель складнiшою, що потенцiйно може

призвести до перенавчання.

Метрики оцiнки регресiї включають середню квадратичну похибку

(MSE), кореневу середню квадратичну похибку (RMSE) та середню

абсолютну похибку (MAE):

MSE =
1

𝑛

𝑛∑︁
𝑖=1

(𝑦𝑖 − 𝑦𝑖)
2
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RMSE =

⎯⎸⎸⎷1

𝑛

𝑛∑︁
𝑖=1

(𝑦𝑖 − 𝑦𝑖)2

MAE =
1

𝑛

𝑛∑︁
𝑖=1

|𝑦𝑖 − 𝑦𝑖

Дерева з градiєнтним пiдсиленням досягає успiху завдяки

використанню концепцiї "навчання на помилках послiдовно залучаючи

слабких учнiв для пiдвищення ефективностi прогнозування.

Дерева рiшень [10] - метод класифiкацiї, що розбиває простiр

ознак на регiони за допомогою iєрархiчних методiв, заснованих на

правилах, а не пiдганяє лiнiйне рiвняння пiд спостережуванi данi. Дерева

рiшень приймають рiшення, якi вiзуалiзуються через деревоподiбну

модель. Дерево починається з кореневого вузла на вершинi, за яким

слiдують нащадки, кожен з яких представляє тест на прийняття рiшення

щодо ознаки. Нарештi, дерево закiнчується вузлами, якi представляють

мiтки класiв.

Формування дерева рiшень базується на рекурсивному пiдходi до

розбиття. Вектор ознак задається як 𝑥 ∈ 𝑅𝑑 i цiльова змiнна 𝑦. Дерево

рiшень розбиває простiр ознак на 𝑀 окремих областей, 𝑅1, 𝑅2, ..., 𝑅𝑀 i

для кожної областi 𝑅𝑗 присвоює мiтку класу 𝑐𝑗.

Це розбиття виконується на основi послiдовностi тестiв. Тестовий

вузол дерева являє собою тест на одну з ознак 𝑥𝑖, наприклад, 𝑥𝑖 < 𝑡 для

деякого 𝑡. Результат тесту визначає гiлку, по якiй слiд рухатись, i яка

веде або до iншого тестового вузла, або до листкового вузла. Кожна

листкова вершина представляє область 𝑅𝑗 простору ознак i асоцiюється з

мiткою класу 𝑐𝑗.

Метою цього процесу є створення дерева, яке мiнiмiзує ймовiрнiсть

помилкової класифiкацiї, що визначається як

𝐿(𝑇 ) =
𝑀∑︁
𝑗=1

∑︁
𝑖∈𝑅𝑗

𝐼(𝑦𝑖 ̸= 𝑐𝑗)
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Тут 𝐼(𝑦𝑖 ̸= 𝑐𝑗) - iндикаторна функцiя, яка дорiвнює 1, якщо 𝑦𝑖 ̸= 𝑐𝑗 i

0 у протилежному випадку, а 𝑇 - дерево.

Будуючи дерево рiшень, ми, по сутi, ставимо серiю запитань,

призначених для уточнення класифiкацiї. Кожне питання, представлене

вузлом у деревi, певним чином роздiляє данi. Щоб вибрати, яке питання

поставити, нам потрiбен спосiб оцiнити, наскiльки якiсним буде цей

розподiл. Саме тут на допомогу приходять такi показники, як домiшка

Джинi та ентропiя.

Домiшка Джинi - це мiра неправильної класифiкацiї, яка

застосовується в контекстi багатокласового класифiкатора. Формула має

вигляд:

𝐺𝑖𝑛𝑛𝑖(𝑝) = 1−
𝐽∑︁
𝑖=1

𝑝2𝑖

Тут 𝑝𝑖 - це ймовiрнiсть того, що елемент буде вiднесено до класу

𝑖. Вона коливається мiж 0 i 1, де 0 позначає чистий вузол (всi елементи

належать до одного класу), а 1 - нечистий вузол (елементи випадковим

чином розподiленi мiж рiзними класами).

Ентропiя є мiрою невпорядкованостi або невизначеностi. Вона

забезпечує спосiб вимiрювання домiшок або невпорядкованостi в множинi.

У випадку багатокласовостi ентропiя має таку формулу:

𝐸𝑛𝑡𝑟𝑜𝑝𝑦(𝑝) = −
𝐽∑︁
𝑖=1

𝑝𝑖 log2(𝑝𝑖)

Тут, як i ранiше, 𝑝𝑖 - це ймовiрнiсть того, що елемент буде вiднесено

до класу 𝑖.

Як i домiшка Джинi, ентропiя змiнюється вiд 0 до 1. Менша

ентропiя вiдповiдає меншiй невпорядкованостi, що означає, що зразки у

вузлi належать до одного класу. Вузол є чистим (однорiдним), коли

ентропiя дорiвнює нулю.

Отже, класифiкацiя за допомогою дерева рiшень є потужним
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iнструментом для вирiшення проблем класифiкацiї завдяки своїй простiй

iнтерпретацiї, унiверсальностi в роботi як з числовими, так i з

категорiальними даними, а також здатностi вловлювати складнi,

нелiнiйнi зв’язки в даних.

Машина опорних векторiв [10] - статистичний метод, який

використовується для класифiкацiї, основним принципом машини

опорних векторiв є створення гiперплощин, якi чiтко класифiкують точки

даних у багатовимiрному просторi, без будь-якого перекриття. Мета

машини опорних векторiв - знайти гiперплощину в N-вимiрному просторi,

яка чiтко класифiкує точки даних.

Гiперплощина може бути описана наступним чином:

�⃗� · �⃗�− 𝑏 = 0

де �⃗� - нормальний вектор до гiперплощини, �⃗� - вхiдний вектор i 𝑏 -

зсув.

Метою машини опорних векторiв є максимiзацiя вiдстанi вiд цiєї

гiперплощини до найближчої точки даних будь-якого класу. Цю вiдстань

часто називають маржею. Математичне формулювання задачi має

вигляд:

min
𝑤,𝑏

1

2
||𝑤||2 if 𝑦𝑖(𝑤 · 𝑥𝑖 − 𝑏) ⩾ 1,∀𝑖

Тут 𝑦𝑖 є мiткою класу точки даних 𝑥𝑖 i набуває значень у дiапазонi

{−1, 1}.
Точки даних, якi лежать найближче до границi рiшення, називаються

опорними векторами. Лише цi вектори використовуються для обчислення

маржi i функцiї рiшення, звiдси i назва "Машина опорних векторах".

Машина опорних векторiв здатна виконувати нелiнiйну

класифiкацiю. Це досягається за допомогою технiки, яка називається

"трюк ядра". Вiн полягає у вiдображеннi вхiдних ознак у простiр вищої
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розмiрностi, де гiперплощина може бути використана для роздiлення

класiв.

Найпоширенiшим ядром є ядро з радiально-базисною функцiєю:

𝐾(𝑥, 𝑥′) = exp

(︂
−||𝑥− 𝑥′||2

2𝜎2

)︂
де 𝐾(𝑥, 𝑥′) - функцiя ядра, 𝑥 i 𝑥′ - вхiднi вектори, а 𝜎 - вiльний

параметр.

Функцiя прийняття рiшення в машинi опорних векторiв, також

вiдома як дискримiнантна функцiя, вiдiграє вирiшальну роль у

визначеннi подiлу мiж класами.

Функцiя рiшення має вигляд:

𝑓(𝑥) = 𝛽0 +
𝑛∑︁

𝑖=1

𝛼𝑖𝐾(𝑥𝑖, 𝑥)

де 𝛼𝑖 - коефiцiєнти, 𝑥𝑖 - опорнi вектори, 𝐾 - функцiя ядра, 𝑛 -

кiлькiсть опорних векторiв.

Таким чином, функцiя рiшення є фундаментальним аспектом

класифiкатора, який визначає межу мiж класами.

Машина опорних векторiв є потужним iнструментом який пiдходить

до завдання, зосереджуючись на максимiзацiї маржi та опорних векторах.

Цей пiдхiд часто дає надiйнi та точнi моделi.

Метод наївної класифiкацiї Байєса [10] - заснований на правилi

Байєса - фундаментальному принципi теорiї ймовiрностей i статистики,

який описує, як оновити переконання, маючи певнi докази. Iншими словами

- воно описує акт навчання.

Наївний класифiкатор Байєса працює на основi припущення, що

кожна ознака в наборi даних є умовно незалежною вiд будь-якої iншої

ознаки, заданої змiнною класу. Це припущення, i саме воно є причиною

"наївностi"наївного Байєса.

Математичною основою наївного класифiкатора Байєса є правило

Байєса, яке формулюється наступним чином:
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𝑃 (𝐴|𝐵) =
𝑃 (𝐵|𝐴)𝑃 (𝐴)

𝑃 (𝐵)

.

Наївний байєсiвський класифiкатор робить припущення, що кожна

ознака 𝑋𝑖 у векторi ознак X є умовно незалежною вiд кожної iншої ознаки

𝑋𝑗 (для 𝑖 ̸= 𝑗), заданої змiнною класу Y. Це припущення дозволяє нам

спростити обчислення ймовiрностi P(X|Y) наступним чином:

𝑃 (𝑋|𝑌 ) = 𝑃 (𝑋1, 𝑋2, ..., 𝑋𝑛|𝑌 ) =
𝑛∏︁

𝑖=1

𝑃 (𝑋𝑖|𝑌 )

Це рiвняння показує, що ймовiрнiсть P(X|Y) можна обчислити як

добуток ймовiрностей P(𝑋𝑖|Y) для i = 1, ..., n. Це значне спрощення,

оскiльки воно зводить проблему оцiнки спiльного розподiлу ймовiрностей

за n змiнними до проблеми оцiнки n iндивiдуальних розподiлiв

ймовiрностей.

Для нового екземпляра 𝑋𝑛𝑒𝑤 = 〈𝑋1 ... 𝑋𝑛〉 наївний байєсiвський

класифiкатор обчислює ймовiрнiсть того, що Y прийме будь-яке задане

значення 𝑦𝑘 формула виглядає наступним чином:

𝑃 (𝑌 = 𝑦𝑘|𝑋) =
𝑃 (𝑌 = 𝑦𝑘)

∏︀
𝑖 𝑃 (𝑋𝑖|𝑌 = 𝑦𝑘)∑︀

𝑗 𝑃 (𝑌 = 𝑦𝑗)
∏︀

𝑖 𝑃 (𝑋𝑖|𝑌 = 𝑦𝑗)

Це рiвняння показує, як обчислити апостерiорну ймовiрнiсть P(Y|X)

на основi попередньої ймовiрностi P(Y), ймовiрностi P(X|Y) та доказiв

P(X). Знаменник дробу є константою нормалiзацiї, яка гарантує, що

апостерiорнi ймовiрностi дорiвнюють одиницi для всiх можливих значень

Y.

Незважаючи на свою простоту i наївнiсть припущень, наївний

байєсiвський класифiкатор виявився надiйним i унiверсальним

iнструментом у багатьох застосуваннях. Вiн особливо ефективний у

просторах високої розмiрностi, де кiлькiсть ознак велика порiвняно з

кiлькiстю точок даних. У таких випадках наївний байєсiвський
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класифiкатор може перевершити бiльш складнi класифiкатори, якi не

роблять припущення про умовну незалежнiсть.

Отже, класифiкатор наївного Байеса - це простий, але потужний

iнструмент у машинному навчаннi та аналiзi даних.

2.2 Побудованi регресiї та класифiкацiї

Наступний роздiл роботи присвячений представленню та

порiвнянню результатiв, регресiйних моделей, а також класифiкацiй.

Ефективнiсть i точнiсть прогнозування цих моделей буде оцiнюватися за

допомогою рiзноманiтних метрик. Для ясностi та iнтуїтивностi числових

результатiв зробленi вiзуалiзацiї, якi явно показують рiзницю мiж

результатами.

Спочатку стратегiя полягала в тому, щоб навчити регресiйнi моделi

на вибiрцi характеристик, якi, як вважалося, найбiльше впливають на

цiни на землю - площа, висота над рiвнем моря, схил, якiсть землi та

вiдстань до Києва. Однак, отримана модель, показала мале значення 𝑅2,

що свiдчить про слабку прогностичну силу та вiдсутнiсть достатньої

кiлькостi пояснювальних змiнних. Усвiдомлюючи потребу в ширшому

спектрi даних, було вирiшено використати всi ознаки, наявнi в наборi

даних. Однак, незважаючи на такий розширений пiдхiд, ефективнiсть

моделей можна було б покращити. Отже методологiя була покращена,

перетворивши безперервний результат на категорiальний. Цiни були

роздiленi на сiм окремих категорiй - "зi знижкою" , "дуже дешево" ,

"дешево" , "середньо" , "дорого" , "дуже дорого" i "премiум". Для

забезпечення комплексного аналiзу ми провели чотири окремi оцiнки для

кожної моделi. Перша оцiнка передбачала моделювання цiн на землю по

всiй країнi, друга оцiнка ґрунтувалася на першiй шляхом включення

цiнових категорiй, третя оцiнка моделювала цiни на землю виключно в

Києвi, четверта ґрунтувалася на третiй шляхом включення цiнових

категорiй.
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Проведемо аналiз результатiв, коли кожна модель навчалася та

оцiнювалася з використанням одного i того ж набору даних по всiй країнi,

без будь-якої категоризацiї на основi цiнового дiапазону.

Як показано в таблицi 2.1, жодна з моделей не дала гарних

результатiв. Це пiдкреслює складнiсть набору даних i проблеми, пов’язанi

з прогнозуванням цiн на землю. Незважаючи на ретельну попередню

обробку, максимальна оцiнка 𝑅2 становила лише 0,213, що свiдчить про

те, що значна частина дисперсiї цiн залишається непоясненою за

допомогою цих моделей.

Таблиця 2.1 – Результати моделей по всiй країнi не розподiленi за

категорiями

Model R^2 Mean squared error

Linear 0.213 2322019415171

Polynomial 0.183 3366246663764

LASSO 0.051 3913451328573

Gradient Boost 0.017 4051536847369

Цi результати свiдчать про те, що для прогнозування цiн на землю

по всiй країнi може знадобитися бiльш складний пiдхiд до моделювання.

Проведемо аналiз результатiв, коли кожна модель навчалася та

оцiнювалася з використанням одного i того ж набору даних по всiй країнi,

з категоризацiєю на основi цiнового дiапазону.
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Category MSE MAE RMSE Mean Signed Difference 𝑅2

Discount 174856.930 333.124 418.159 1.05e-11 0.303

Very Cheap 284110875.365 13329.476 16855.589 3.87e-10 0.235

Cheap 753905188.187 13226.455 27457.334 1.69e-09 0.235

Pricy 14228814283.250 93856.981 119284.594 -3.72e-09 0.379

Expensive 2.72e-14 1.07e-07 1.65e-07 2.56e-09 0.998

Very Expensive 1707233206264.270 933758.354 1306611.345 -9.05e-09 0.588

Premium 3.13e-09 3.29e-05 5.60e-05 -2.17e-05 0.979

Таблиця 2.2 – Лiнiйна регресiя з розподiлом на категорiї по всiй

країнi

У таблицi 2.1 для лiнiйнiйної регресiї iснує рiзниця в результатах

для рiзних категорiй. Якщо поглянути на категою "дисконт" метрики,

такi як середня квадратична похибка, середня абсолютна похибка та

середньоквадратична похибка є вiдносно низькими порiвняно з деякими

iншими категорiями, що свiдчить про те, що модель є доволi точною в цiй

категорiї. Показник 𝑅2, є вiдносно низьким, що свiдчить про те, що

модель пояснює лише близько 30 % дисперсiї залежної змiнної.

З iншого боку, в категорiях "дорогi" та "премiум" результат 𝑅2

дуже близький до 1. Такий iдеальний результат може вказувати на

надмiрне припасування, коли модель буде працювати з iншими даними

результат може бути незадовiльним. Я вважаю, що це є результатом моєї

попередньої обробки, оскiльки для цих категорiй я зробив дуже вузький

цiновий дiапазон та замiнив пропущеннi значення середнiм, що теж може

сприяти моделi лiнiйоної регресiї.
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Category MSE MAE RMSE Mean Signed Difference 𝑅2

Discount 69383.195 200.201 263.407 -3.22e-11 0.724

Very Cheap 202050335.864 10842.626 14214.441 3.69e-09 0.456

Cheap 563304756.270 12430.795 23734.042 5.05e-10 0.428

Pricy 8.42e-11 4.80e-06 9.18e-06 2.81e-06 0.468

Expensive 1.88e-16 9.27e-09 1.37e-08 8.79e-10 0.747

Very Expensive 2.98e-11 4.27e-06 5.46e-06 4.08e-06 0.573

Premium 1.69e-09 3.31e-05 4.11e-05 2.93e-05 0.515

Таблиця 2.3 – Полiномiальна регресiя з розподiлом на категорiї по

всiй країнi

Полiномiальна регресiя у таблицi 2.3, демонструє значнi покращення

порiвняно з лiнiйною регресiєю, найкращi результати демонструє 4 ступiнь

полiному. Категорiя "дисконт" демонструє рiзке збiльшення показника 𝑅2,

що свiдчить про те, що полiномiальна модель бiльше пiдходить для цих

даних. Це може вказувати на нелiнiйний зв’язок мiж змiнними та цiною.

Категорiї "дуже дешево" та "дешево" також демонструють

покращення показникiв 𝑅2 порiвняно з лiнiйною регресiєю, що свiдчить

про те, що цi данi також мають нелiнiйний зв’язок iз залежною змiнною.

Цiкаве спостереження можна зробити для категорiй "дорогi" та

"дуже дорогi". В обох цих категорiях MSE, MAE та RMSE є надзвичайно

низькими.

Category MSE MAE RMSE Mean Signed Difference 𝑅2

Discount 151.400 8.964 12.304 2.87e-14 0.999

Very Cheap 5333823.121 1633.728 2309.507 -4.91e-13 0.986

Cheap 108344136.504 2925.492 10408.849 3.41e-11 0.890

Pricy 8912196833.749 75249.720 94404.432 -1.99e-11 0.611

Expensive 1234183889.167 30608.500 35130.953 -6.37e-11 0.374

Very Expensive 1462537703935.850 862932.948 1209354.251 9.75e-10 0.647

Premium 250222849109944.160 9238636.914 15818433.839 5.09e-09 0.496

Таблиця 2.4 – Модель регресiї дерев з градiєнтним пiдсиленням з

розподiлом на категорiї по всiй країнi
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Результати регресiї з градiєнтим пiдсиленням у таблицi 2.4

показують багатообiцяючi значення 𝑅2 у бiльшостi категорiй, особливо в

категорiях "знижка" та "дуже дешево". Ця модель вiдома своєю

здатнiстю вловлювати складнi закономiрностi, що може пояснити її успiх

тут. Для тренування моделi були використанi рiзнi параметри швидкостi

навчання вiд 0.1 до 0.001, максимальної глибини вiд 2 до 20 та n

оцiнювачей вiд 100 до 500.

Метрики похибки є нижчими в категорiях "знижка" та "дуже

дешево" порiвняно з попереднiми моделями, що вказує на те, що модель

регресiї з градiєнтим пiдсиленням точно прогнозує цiну в цих категорiях.

Навпаки, в категорiї "дорогi" оцiнка 𝑅2 є нижчою, а MSE та RMSE

є значно вищими, нiж у попереднiх моделей, що свiдчить про те, що ця

модель може бути непридатною для цiєї категорiї.

Category MSE MAE RMSE Mean Signed Difference 𝑅2

Discount 217791.980 384.340 466.682 1.33e-13 0.132

Very Cheap 348692260.282 15076.272 18673.303 1.24e-12 0.061

Cheap 891785319.970 13609.841 29862.775 2.98e-11 0.095

Pricy 21434315138.141 123375.085 146404.628 -4.64e-11 0.065

Expensive 1706769988.530 34795.082 41313.073 -7.60e-11 0.135

Very Expensive 3172537926202.163 1300876.375 1781161.960 1.25e-09 0.235

Premium 383043041706300.800 11141086.415 19571485.424 3.48e-09 0.229

Таблиця 2.5 – Модель Лассо з розподiлом на категорiї по всiй країнi

Регресiйна модель Лассо, результати якої наведено у таблицi 2.5

демонструє нижчi показникими 𝑅2 та вищi показники похибки порiвняно

з iншими моделями. Це може свiдчити про те, що лiнiйнi припущення

моделi Лассо можуть бути недостатнiми для врахування складностi

даних. Були спробуванi рiзнi значення альфа моделi, але на жаль,

значних покращень, не було отримано.

Важливим спостереженням тут є високi показники похибки в

категорiї "дуже дорогi".
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Нижче наведено цiкавi вiзуалiзацiї на рисунках 2.1(a), 2.1(б), 2.2(a),

2.2(б) що стосуються цих вимiрювань:

(а) Дешева категорiя для

моделi дерев з

градiєнтним пiдсиленням

(б) Лiнiйна регресiя дуже

дешева категорiя

Рисунок 2.1 – Дiаграми розсiювання

(а) Категорiя середньої

цiни для моделi дерев з

градiєнтним пiдсиленням

(б) Полiномiальна

регресiя дешева категорiя

Рисунок 2.2 – Залишковi дiлянки

Менi стало цiкаво чи можна покращити результати, якщо

сконцентруватися на даних у конкретному мiстi, оскiльки значення

сильно вiдрiзняються в рiзних регiонах країни.
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Таблиця 2.6 – Результати моделей для Києва не розподiленi за

категорiями

Model Mean Squared Error R^2

Linear 11692355751298.607 0.1391975756667776

Polynomial 11692355751298 0.1391975756

LASSO 6495764005976 0.048761489

Gradient Boost 4062373292634.193 0.015133888450460709

Порiвнюючи цi результати у таблицi 2.6 з попереднiм аналiзом на

основi даних по всiй країнi, бачимо, що результати для всiєї країни були

краще. Ефективнiсть моделi зазвичай залежить вiд кiлькостi та якостi

наявних даних. Київ, будучи лише частиною країни, надає менший набiр

даних.

Проведемо аналiз результатiв, коли кожна модель навчалася та

оцiнювалася з використанням одного i того ж набору даних для Києва, з

категоризацiєю на основi цiнового дiапазону.

Category MSE MAE RMSE Mean Signed Difference 𝑅2

Discount 4.38e-22 1.87e-11 2.09e-11 1.81e-11 0.999

Very Cheap 2.15e8 11304 14651 0.13 0.698

Cheap 3.56e8 14975 18859 -23.32 0.943

Pricy 7.95e9 70924 89162 16.73 0.663

Expensive 2.31e8 9690 15190 -0.20 0.559

Very Expensive 4.73e11 486040 687581 -124.10 0.849

Premium 9.31e-14 2.42e-07 3.05e-07 1.92e-07 0.999

Таблиця 2.7 – Лiнiйна регресiя з розподiлом на категорiї для Києва

Для категорiї "дисконт" у таблицi 2.7 модель демонструє

надзвичайну точнiсть з надзвичайно низькими показниками похибок.

На противагу цьому, категорiї "дуже дешево" , "середньо" , "дорого"

i "дуже дорого" , демонструють значно вищi показники похибки, а також

нижчi показники 𝑅2. Цi показники свiдчать про те, що лiнiйна модель має

простiр для вдосконалення при прогнозуваннi в межах цих категорiй.
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Category MSE MAE RMSE Mean Signed Difference 𝑅2

Discount 2.14e-22 1.04e-11 1.46e-11 8.37e-12 1.0

Very Cheap 2.26e8 11608 15023 0.04 0.683

Cheap 9.32e8 23604 30521 -9.67 0.851

Pricy 1.28e10 89849 112921 2.62 0.460

Expensive 2.46e8 10023 15694 -0.56 0.529

Very Expensive 5.77e11 536541 759433 -22.83 0.815

Premium 1.09e-13 2.98e-07 3.30e-07 2.91e-07 1.0

Таблиця 2.8 – Полiномiальна регресiя з розподiлом на категорiї для

Києва

Полiномiальна регресiя у таблицi 2.8, має кращi результати

порiвнюючи з лiнiйною регресiєю. Категорiя "дисконт" демонструє

вражаючу оцiнку 𝑅2 у 1.0, що означає, що полiномiальна модель може

бiльш ефективно вiдображати зв’язок мiж предикторами та залежними

змiнними в цiй категорiї.

Category MSE MAE RMSE Mean Signed Difference 𝑅2

Discount 4.92e2 17.06 22.17 -3.65e-14 0.998

Very Cheap 4.41e7 5185 6643 9.61e-13 0.938

Cheap 3.01e8 12899 17335 1.89e-11 0.952

Pricy 1.08e10 86613 104038 -2.50e-10 0.541

Expensive 3.92e7 2461 6264 9.47e-11 0.925

Very Expensive 5.32e11 529747 729105 1.41e-11 0.830

Premium 1.44e14 8.98e6 1.20e7 5.25e-09 0.684

Таблиця 2.9 – Модель регресiї дерев з градiєнтним пiдсиленням з

розподiлом на категорiї для Києва

Регресiя дерев з градiєнтним пiдсиленням у таблицi 2.9 демонструє

багатообiцяючi значення 𝑅2 у бiльшостi категорiй, особливо в категорiях

"знижка" та "дуже дешево".

Крiм того, показники похибки у цих двох категорiях помiтно нижчi,

нiж у попереднiх моделях, що свiдчить про вищий рiвень точностi. З
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iншого боку, "середньо" категорiя має нижчий показник 𝑅2 у поєднаннi з

вищими показниками MSE та RMSE, нiж у попереднiх моделях. Цей

контраст свiдчить про те, що модель регресiї дерев з градiєнтним

пiдсиленням може не пiдходити для цiєї категорiї так ефективно, як для

iнших.

Category MSE MAE RMSE Mean Signed Difference 𝑅2

Discount 3.84e4 143 196 1.10e-13 0.824

Very Cheap 5.59e8 20176 23651 1.73e-12 0.213

Cheap 4.59e9 52944 67747 -1.25e-12 0.267

Pricy 2.08e10 120554 144317 6.21e-11 0.118

Expensive 4.38e8 11276 20922 1.11e-10 0.163

Very Expensive 2.60e12 1.14e6 1.61e6 -8.49e-11 0.168

Premium 2.44e14 1.03e7 1.56e7 -1.60e-07 0.463

Таблиця 2.10 – Модель Лассо з розподiлом на категорiї для Києва

Регресiя Лассо, результати якої наведено у таблицi 2.10 демонструє

нижчi показники 𝑅2 та вищi показники похибки порiвняно з iншими

моделями. Ця узгодженiсть означає, що лiнiйнi припущення Лассо

можуть недостатньо вiдображати складнiсть даних.
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Я вважаю, що найкращi результати демонструє модель дерев з

градiєнтним пiдсиленням, отже демонструю її вiзуалiзацiї на рисунках

2.3(a), 2.3(б), 2.3(в), 2.4(a), 2.4(б), 2.4(в) :

(а) Дешева категорiя

(б) Категорiя середньої

цiни (в) Дуже дорога категорiя

Рисунок 2.3 – Дiаграми розсiювання

(а) Дешева категорiя

(б) Категорiя середньої

цiни (в) Дуже дорога категорiя

Рисунок 2.4 – Залишковi дiлянки



62
Для кращого розумiння, на скiльки добре впоралась з поставленою

задачею модель дерев з градiєнтним пiдсиленням продемонстую декiлька

вiзуалiзацiй моделi Лассо на рисунках 2.5(a), 2.5(б), 2.5(в), яка

продемонструвала найгiршi результати:

(а) Дешева категорiя

(б) Категорiя середньої

цiни (в) Дуже дорога категорiя

Рисунок 2.5 – Дiаграми розсiювання

Щоб заглибитися в тему дослiдження якостi землi менi стало цiкаво

класифiкувати такi параметри, як основана вирощувана культура, регiони

та тип власностi рiзними методами та подивитися на результати.

Нижче продемонстрованi результати у таблицях 2.11, 2.12, 2.13 рiзних

моделей для класифiкацiї основної вирощуваної культури:

Accuracy Cohen’s kappa

0.909 0.877

Таблиця 2.11 –

Дерева рiшень

Accuracy Cohen’s kappa

0.593 0.515

Таблиця 2.12

– Метод наївної

класифiкацiї Байєса

Accuracy Cohen’s kappa

0.251 0.139

Таблиця 2.13

– Машина опорних

векторiв

Найкращi результати демонструє метод дерев рiшень, для

використаного датасету вiн побудував 1817 тестiв, на жаль, вiзуалiзацiя

занадто велика, отже я покажу першi та останнi два тести у виглядi

таблицi 2.14 :
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Rule Record Count Number of correct

1 𝐿𝐶2018 <= 1.5 AND 𝐿𝐶2016 <= 3.5 AND 𝐿𝐶2017 <= 9.0 AND 𝐿𝐶2017 <= 10.5
=> "1.0"

339 338

2 𝐿𝐶2021 <= 2.5 AND 𝐿𝐶2021 <= 4.0 AND 𝐿𝐶2016 <= 2.5 AND 𝐿𝐶2019 <= 4.0
AND 𝐿𝐶2018 > 1.5 AND 𝐿𝐶2016 <= 3.5 AND 𝐿𝐶2017 <= 9.0 AND 𝐿𝐶2017 <=
10.5 => "2.0"

1240 1240

1816 𝐿𝐶2021 > 12.5 AND 𝐿𝐶2016 <= 13.5 AND 𝐿𝐶2019 > 11.5 AND 𝐿𝐶2019 > 10.0
AND 𝐿𝐶2016 > 11.5 AND 𝐿𝐶2016 > 10.5 AND 𝐿𝐶2016 > 9.5 AND 𝐿𝐶2017 > 10.5
=> "13.0"

3 3

1817 𝐿𝐶2016 > 13.5 AND 𝐿𝐶2019 > 11.5 AND 𝐿𝐶2019 > 10.0 AND 𝐿𝐶2016 > 11.5 AND
𝐿𝐶2016 > 10.5 AND 𝐿𝐶2016 > 9.5 AND 𝐿𝐶2017 > 10.5 => "14.0"

12 11

Таблиця 2.14 – Дерево рiшень по основним вирощуманим культурам

Нижче продемонстрованi результати у таблицях 2.15, 2.16, 2.17 рiзних

моделей для класифiкацiї регiону:

Accuracy Cohen’s kappa

0.963 0.961

Таблиця 2.15 –

Дерева рiшень

Accuracy Cohen’s kappa

0.663 0.644

Таблиця 2.16

– Метод наївної

класифiкацiї Байєса

Accuracy Cohen’s kappa

0 0

Таблиця 2.17

– Машина опорних

векторiв

Метод опрних векторiв зовсiм не пiдходить для класифiкацiї

регiонiв, а метод наївного Байєса, трохи покращив результати порiвняно с

класифiкацiєю основної вирощуваної культри, але знову найкращi

результати демонструє метод дерев рiшень, для використаного датасету

вiн побудував 944 теста, продемонстровано першi та останнi два тести у

виглядi таблицi 2.18 :

Rule Record Count Number of correct

1 𝐷𝑖𝑠𝑡_𝐶𝑖𝑡𝑖𝑒 <= 0.022 AND 𝐾𝑦𝑖𝑣_𝑑𝑖𝑠𝑡 <= 59.673 AND 𝐾𝑦𝑖𝑣_𝑑𝑖𝑠𝑡 <=
87.14850000000001 => "32"

112 111

2 𝐵𝑜𝑛𝑖𝑡𝑒𝑡 <= 52.5 AND 𝐾𝑦𝑖𝑣_𝑑𝑖𝑠𝑡 <= 24.933 AND 𝐷𝑖𝑠𝑡_𝑃𝑅_𝑅𝑜 <= 16.286
AND 𝐾𝑦𝑖𝑣_𝑑𝑖𝑠𝑡 > 0.0015 AND 𝐾𝑦𝑖𝑣_𝑑𝑖𝑠𝑡 <= 59.673 AND 𝐾𝑦𝑖𝑣_𝑑𝑖𝑠𝑡 <=
87.14850000000001 => "18"

4 4

943 𝐵𝑜𝑛𝑖𝑡𝑒𝑡𝐿 > 56.0 AND 𝐾𝑦𝑖𝑣_𝑑𝑖𝑠𝑡 > 351.28200000000004 AND 𝐵𝑜𝑛𝑖𝑡𝑒𝑡𝐿 <= 62.0
AND 𝐴𝑙𝑡𝑖𝑡𝑢𝑑𝑒 > 169.7730499 AND 𝐵𝑜𝑛𝑖𝑡𝑒𝑡𝐿 > 53.5 AND 𝐵𝑜𝑛𝑖𝑡𝑒𝑡𝐿 > 47.5 AND
𝐾𝑦𝑖𝑣_𝑑𝑖𝑠𝑡 > 310.1735 AND 𝐾𝑦𝑖𝑣_𝑑𝑖𝑠𝑡 > 87.14850000000001 => "26"

14 13

944 𝐵𝑜𝑛𝑖𝑡𝑒𝑡𝐿 > 62.0 AND 𝐴𝑙𝑡𝑖𝑡𝑢𝑑𝑒 > 169.7730499 AND 𝐵𝑜𝑛𝑖𝑡𝑒𝑡𝐿 > 53.5 AND 𝐵𝑜𝑛𝑖𝑡𝑒𝑡𝐿
> 47.5 AND 𝐾𝑦𝑖𝑣_𝑑𝑖𝑠𝑡 > 310.1735 AND 𝐾𝑦𝑖𝑣_𝑑𝑖𝑠𝑡 > 87.14850000000001 => "73"

164 162

Таблиця 2.18 – Дерева рiшень по регiонам
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Нижче продемонстрованi результати у таблицях 2.19, 2.20, 2.21 рiзних

моделей для класифiкацiї на основi типу власностi:

Accuracy Cohen’s kappa

0.901 0.664

Таблиця 2.19 –

Дерева рiшень

Accuracy Cohen’s kappa

0.764 0.212

Таблиця 2.20

– Метод наївної

класифiкацiї Байєса

Accuracy Cohen’s kappa

0 0

Таблиця 2.21

– Машина опорних

векторiв

Метод опорних векторiв зовсiм не пiдходить для класифiкацiї типу

власностi, а метод наївного Байєса, трохи покращив результати порiвняно

з минулими класифiкацiями, але знову найкращi результати демонструє

метод дерев рiшень, для використаного датасету вiн побудував 1588 теста,

продемонстровано першi та останнi два тести у виглядi таблицi 2.22 :

Rule Record Count Number of correct

1 𝑝𝑟𝑖𝑐𝑒ℎ𝑎 <= 3777.6333495 AND 𝐷𝑖𝑠𝑡_𝐶𝑖𝑡𝑖𝑒 <= 3.8834999999999997 AND 𝑎𝑟𝑒𝑎 <=
1.994599998 AND 𝑜𝑏𝑙𝑎𝑠𝑡 = "63"AND 𝑝𝑟𝑖𝑐𝑒ℎ𝑎 <= 295115.27262318577 AND 𝑎𝑟𝑒𝑎
<= 2.0072499515 => "Commercial"

17 16

2 𝐿𝐶_2021 <= 11.5 AND 𝐷𝑖𝑠𝑡_𝐶𝑂𝑈𝑁_ <= 0.0795 AND 𝐷𝑖𝑠𝑡_𝑃𝑅_𝑅𝑜 <= 1.8405
AND 𝐴𝑙𝑡𝑖𝑡𝑢𝑑𝑒 <= 145.8143135 AND 𝑝𝑟𝑖𝑐𝑒ℎ𝑎 > 3777.6333495 AND 𝐷𝑖𝑠𝑡_𝐶𝑖𝑡𝑖𝑒 <=
3.8834999999999997 AND 𝑎𝑟𝑒𝑎 <= 1.994599998 AND 𝑜𝑏𝑙𝑎𝑠𝑡 = "63"AND 𝑝𝑟𝑖𝑐𝑒ℎ𝑎
<= 295115.27262318577 AND 𝑎𝑟𝑒𝑎 <= 2.0072499515 => "Personal"

6 6

1587 𝑜𝑏𝑙𝑎𝑠𝑡 = "44"AND 𝑎𝑟𝑒𝑎 > 2.0072499515 => "Commercial" 508 508

1588 𝑜𝑏𝑙𝑎𝑠𝑡 = "21"AND 𝑎𝑟𝑒𝑎 > 2.0072499515 => "Commercial" 25 25

Таблиця 2.22 – Дерева рiшень по типу власностi

Пiд час аналiзу метод дерева рiшень постiйно видiлявся,

забезпечуючи вражаючi результати. Сила моделi дерева рiшень полягає в

її здатностi обробляти великi масиви даних i складнi взаємозв’язки, що

було очевидно для нашого набору даних.
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Висновки до роздiлу 2

Головна мета полягала в тому, щоб знайти найкращу модель для

опису даних. Метою було не лише перевiрити можливостi цих моделей,

але й визначити найкращу комбiнацiю параметрiв, яка дає оптимальнi

результати. Щоб пiдвищити точнiсть моделей, було вирiшено роздiлити

данi на основi цiнового дiапазону. Цей пiдхiд дозволив значно покращити

результати всiх моделей, що свiдчить про важливiсть стратегiчного

пiдходу до обробки даних для ефективностi моделей. Щоб пiдвищити

точнiсть був проведений аналiз конкретно для Києва. Ця спецiальна

стратегiя виявилася успiшною, надаючи моделям бiльш детальне

розумiння регiональної специфiки. Серед усiх моделей найкращi

результати продемонструвала модель дерев з градiєнтним пiдсиленням.

Сильна сторона моделi полягає в її здатностi обробляти складнi

структури даних i вiдображати складнi взаємозв’язки мiж змiнними.

Далi, щоб отримати всебiчне розумiння українських земель, ми

застосували класифiкацiйнi моделi для аналiзу рiзних параметрiв.

Модель дерева рiшень видiлилася завдяки своїй винятковiй здатностi

знаходити складнi взаємозв’язки в даних.
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Основною метою роботи було використання математичних методiв

для кращого розумiння динамiки землекористування в Українi. Спочатку

були провденi статистичнi вимiри та тести, щоб зрозумiти загальний стан

земель в Українi та виявити наявнiсть або вiдсутнiсть взаємозв’язкiв мiж

рiзними параметрами в наборi даних. Цi першi кроки мали вирiшальне

значення для формування нашого розумiння набору даних. Важлвим

етапом була попередня обробка даних перед побудовою моделей. Пiсля

цього були побудованi першi версiї регресiйних моделей. Спочатку

зусилля не дали очiкуваних результатiв. Для покращення результатiв

данi були роздiленi на основi цiнового дiапазону, що призведе до

покращення продуктивностi моделi. Гiпотеза виявилася правильною, i цей

пiдхiд значно пiдвищив точнiсть усiх наших моделей. Це пiдкреслює

важливiсть стратегiчного пiдходу до обробки даних. З метою подальшого

покращення точностi ми провели поглиблений аналiз, специфiчний для

Київської областi. Ця регiональна стратегiя забезпечила нашим моделям

бiльш детальне розумiння структури землекористування в Києвi, i вона

виявилася успiшною в пiдвищеннi продуктивностi моделей. Серед усiх

моделей, якi ми оцiнювали, найкращою виявилася модель дерев з

градiєнтним пiдсиленням. Її здатнiсть обробляти складнi структури

даних i вiдображати складнi взаємозв’язки в наших даних була

безпрецедентною. Вийшовши за рамки регресiйного аналiзу, ми також

застосували моделi класифiкацiї, щоб отримати всебiчне розумiння

українських земель. Знову ж таки, модель дерева рiшень видiлилася

завдяки своїй винятковiй здатностi обробити складнi взаємозв’язки в

даних. Для подальших дослiджень буде зiбрано бiльше даних, та

прикладено бiльше зусиль для їх попередньої обробки, оскiльки це є

ключовим фактором для успiху. Також будуть протестованi iншi моделi

та бiльша кiлькiсть параметрiв.
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ДОДАТОК А ТЕКСТИ ПРОГРАМ

На жаль, я не маю лiцензiї Knime hub, отже не можу вивантажити

воркфлоу на сервер, я надаю скрiншоти своїх конструкторiв:
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Код регресiйних моделей завантажений на гiтхаб

https://github.com/Aleksandr-Sheredeko/Diploma/tree/main
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